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RESUMO

A Amazobnia ja passou por diferentes etapas relacionadas a utilizacdo de seus
recursos naturais. Atualmente, existem duas formas de atuagao sob os recursos da
Amazbnia, uma é de manter a trajetéria econbmica e institucional baseada na
agropecudria e no extrativismo madeireiro e mineral. A outra forma de atuagcédo sob
0s recursos da Amazonia sao propostas globais de pagar para ndo desflorestar
envolvendo a mercantilizacdo do carbono. O desafio da atualidade € de intervir nos
processos que geram o desmatamento e também de ndo manter florestas em pé
improdutivas para o homem. Tecnologias sdo ferramentas para atingir esse desafio
nos objetivos de monitoramento, gestdo e desenvolvimento de novas tecnologias. O
sensoriamento remoto e a inteligéncia computacional sdo dois exemplos de
tecnologias aplicadas em diversas areas do conhecimento. O trabalho tem como
justificativa a utilizagdo de sensoriamento remoto e inteligéncia computacional para
otimizacdo de estudos de vegetacdo em dareas extensas como a Amazodnia. Na
dissertacao, as tecnologias sdo utilizadas na regido amazonica especificamente para
as formacdes florestais existentes nas Glebas Mamuru — Arapiuns no estado do
Para. No artigo 1, os usos dessas tecnologias sdo para classificacdo automatica de
tipologias florestas, em que se obteve resultados satisfatorios quanto as medidas de
precisdo utilizadas, que foram acuracia global 87%, indice Kappa 74% e area sub a
curva do grafico da caracteristica de Operacao do Receptor de 0,929. No artigo 2 foi
realizada metodologia semelhante utilizada no artigo 1, mas com objetivo de
classificacdo de faixas de volume de biomassa florestal da area de estudo, foram
utiizadas como medidas de precisdo a acuracia global, medida F, preciséo,
revocacao e area sob a curva.

Palavras-chave: Biomassa. Amazonia. Inteligéncia artificial. K-vizinhos mais
préximos. Medidas de preciséao.



ABSTRACT

The Amazon has gone through different stages related to the use of its natural
resources. Currently, there are two forms of action under the resources of the
Amazon, one is to maintain the economic and institutional trajectory based on
farming and timber and mineral extraction. The other form of action under the
resources of the Amazon are global proposals to pay for not deforesting involving the
commodification of carbon. The present challenge is to intervene in the processes
that generate deforestation and also not keep forests on unproductive foot man.
Technologies are tools to meet this challenge in the objectives of monitoring,
management and development of new technologies. Remote sensing and
computational intelligence are two examples of technologies applied in various areas
of knowledge. The work is justified by the use of remote sensing and computational
intelligence to optimize vegetation studies in large areas such as the Amazon. In the
dissertation, the technologies are used in the Amazon region specifically for existing
forest formations in Glebas Mamuru -. Arapiuns in the state of Para in Article 1, the
uses of these technologies are for automatic classification of forest types, which were
obtained satisfactory results as the precision measurements used, which were
overall accuracy 87%, Kappa index 74% and area under the graphic curve Receiver
Operating characteristic of 0.929. Article 2 was carried out similar methodology used
in Article 1, but with the purpose of classification of forest biomass volume ranges of
the study area were used as precision measurements the overall accuracy, as F,
precision, recall and area under the curve.

Keywords: Biomass. Amazon. Artificial intelligence. K-nearest neighbors. precision
measurements.
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1- INTRODUCAO GERAL

A Amazonia ja passou por diferentes etapas relacionadas a utilizacéo de seus
recursos naturais, primeiro por meio de producdo e exportagcdo da borracha,
segundo foi por intervengdes esporadicas do governo federal, terceiro quando a
regido € escolhida para ser o local de agcbes de planejamento territorial e o quarto é
caracterizado pelas acdes estatais em menor escala comparados ao periodo
anterior e pelos avancos dos agentes impulsionados pelas forcas de mercado
internas e também externas (PRATES & BACHA, 2011).

Atualmente, existem duas formas de atuagcdo, que se destacam, sob os
recursos da Amazbnia, uma é de manter a trajetéria econdmica e institucional
baseada no extrativismo madeireiro e mineral, € numa agropecuaria, em que a
producdo € destinada ao mercado externo sem ou com fraca agregacgéo de valor, e
associada ao crescente desflorestamento e desterritorializacdo das populacdes
tradicionais, e no extremo oposto do projeto da continuidade em derrubar a floresta e
substitui-la por pastagens e lavouras, encontram-se propostas globais de pagar para
nao desflorestar envolvendo a mercantilizagéo do carbono (BECKER, 2013).

O primeiro é referente ao padrdo econdmico voltado para a exportacao que
desde época da colonizacdo € a motivacdo que prevalece na ocupacao regional
(BECKER, 2001). Mas o que € realmente necessario € enfrentar o desafio de intervir
Nnos processos que geram o desmatamento e ndo manter florestas em pé
improdutivas para o homem, aproximando-se do interesse nacional (BECKER,
2013).

Para se aproximar do objetivo de ter florestas produtivas ao homem e
atividades para agregar a regido amazonica de forma sustentavel € necessario
inovacao tecnolégica em prol do desenvolvimento sustentavel e segundo Abramovay
(2011), até o presente ano do seu estudo, Brasil ndo estava se aproximando da
marca dominante da inovacédo tecnolégica, cada vez mais direcionada para colocar
ciéncia a servico de sistemas produtivos poupadores de materiais, de energia, e
capazes de contribuir para a regeneracao da biodiversidade.

Na floresta amazénica, além da Floresta Ombrofila Densa existem outros trés
tipos de vegetacdo predominantes dentro da regido floristica hileiana que sé&o

Floresta Ombrofila Aberta, Floresta Estacional Sempre-verde e a Campinarana
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(IBGE, 2012). Estudos relacionados a biomassa e ao carbono em formacdes
florestais sdo realizados com varios objetivos, destacando-se a quantificacdo da
ciclagem de nutrientes, a quantificacdo para fins energéticos e como base de
informacgdes para estudos de sequestro de carbono (SILVEIRA, 2010).

O sensoriamento remoto e o0s sistemas de informacfes geograficas
desempenham papel interessante nesse vasto contexto da observacdo e do
monitoramento da superficie terrestre (SHIMABUKURO, MAEDA & FORMAGGIO,
2009).

O sensoriamento remoto e inteligéncia computacional ou artificial podem ser
usados juntos para segmentacéao e classificacdo como € observado nos trabalhos de
Andrade, Francisco & Almeida (2014) que avaliou o desempenho de classificadores
paramétrico e ndo paramétrico na classificacdo da fisionomia vegetal, utilizando
assim como na dissertacdo o indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada
(Normalized Difference Vegetation Index - NDVI) e as medidas de precisdo, acuracia
global e indice Kappa. E Negri, Sant'anna & Dutra (2013) que aplica modelos de
aprendizado semi supervisionado na classificagdo de imagens de sensoriamento
remoto, comparando os modelos através da acuracia global.

A maioria das abordagens de visdo artificial podem ser divididas em trés
fases: aquisicdo, selecdo e classificacdo. E importante ressaltar que, quando uma
das fases ndo é executada de maneira correta, o resultado pode ser afetado de
forma negativa (SILVA et al., 2015).

A dissertacdo tem como objeto de estudo as florestas existentes nas Glebas
Mamuru-Arapiuns no estado do Para. O trabalho tem como justificativa a utilizacéo
de recursos tecnologicos para otimizacao de estudos de vegetacdo e biomassa em
areas extensas como a Amazoénia. E como obijetivos: classificar tipologias florestais e
classificar a imagem utilizando classes com faixas de volumes de biomassa florestal
acima do solo com a criagado de modelos computacionais.

O artigo 1 (um) teve uma abordagem relacionada a classificacdo das
tipologias florestais por meio de um modelo construido a partir de sensoriamento
remoto e inteligéncia computacional. O artigo 2 (dois) teve como abordagem o
estudo da classificagcdo de biomassa por classes que possuem faixas de valores de
volume de biomassa por meio de sensoriamento remoto e inteligéncia

computacional.
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2- Classificacdo automatica de tipologias florestais mediante técnica de
inteligéncia computacional K- Vizinhos mais Proximos baseada em dados de
sensoriamento remoto por satélite: Estudo de caso nas glebas Mamuru —
Arapiuns do estado do Para.

O artigo 1 sera submetido a revista IEEE América Latina

RESUMO

O uso de tecnologias para pesquisas ambientais é relevante, pois garante
monitoramento e gestao de grandes areas. O sensoriamento remoto e a inteligéncia
computacional merecem destaque pelas possibilidades de usos para estudos e
analises ambientais. E a aplicacdo dessas tecnologias para a vegetacdo do bioma
amazonico é valido e importante devido a sua dimensdo. O objetivo do artigo é
classificar as tipologias florestais das Glebas Estaduais Mamuru-Arapiuns com
integracdo de dados do inventario florestal e técnicas de sensoriamento remoto e
inteligéncia computacional K-vizinhos mais proximos. Foram utilizados imagens do
satélite Lansat 5 e dados de inventario da regido das Glebas Mamuru — Arapiuns
para criacdo do banco de dados e a inteligéncia artificial do tipo K — vizinhos mais
proximos foi utilizada para criar um modelo de classificacdo automéatica a partir do
banco de dados. Com uma matriz de contingéncia gerada pela inteligéncia
computacional foram calculadas acuracia global, indice Kappa e a analise da
Caracteristica de Operacdo do Receptor. Os resultados obtidos pela classificacdo
automatica com a técnica K - vizinhos mais préximos foram classificados como bons
a partir dos valores obtidos pela acuracia global 87%, indice Kappa 74% e da area
sob a curva do gréafico da Caracteristica de Operacédo do Receptor de 0,929.
Palavras-chave: Amazénia. Inteligéncia artificial. Geoprocessamento.

ABSTRACT

The use of technologies for environmental research is important as it ensures
monitoring and large areas of management. Remote sensing and computational
intelligence worth mentioning the possibilities of uses for studies and environmental
analysis. And the application of these technologies to the vegetation of the Amazon
biome is valid and important because of its size. The paper aims to classify forest
types of Mamuru-Arapiuns State Glebas with data integration of forest inventory and
remote sensing technigues and computational intelligence closest K-neighbors. In
the methodology we used satellite imagery Lansat 5 and inventory data in the area of
Glebas Mamuru - Arapiuns for database creation and artificial intelligence type K -
nearest neighbors was used to create an automatic classification model from the
bank data. With contingency matrix generated by computational intelligence were
calculated overall accuracy, Kappa index and the analysis of Receiver Operating
Characteristic. The results obtained by automatic sorting with the technique K -
nearest neighbors were classified as good from the values obtained for the overall
accuracy of 87%, Kappa index 74% and the area under the graph curve of the
Receiver Operating Characteristic of 0.929.

Key words: Amazon. Computational intelligence. Geoprocessing.
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2.1- INTRODUCAO

A classificacdo automatica de tipologias florestais a partir de sensoriamento
remoto e inteligéncia computacional tem importancia relevante, pois permite analise,
monitoramento e gestdo de areas de acesso custoso e arduo, garantindo economia
de tempo e recursos (ALMEIDA et al., 2009).

O sensoriamento remoto tem um papel fundamental no monitoramento do uso
e cobertura da terra da Amazoénia, pois permite obter informacgdes historicas e atuais
para um ambiente vasto e de dificil acesso (SHIMABUKURO et al., 2005). E o
conhecimento da dinamica de uso e cobertura da terra exerce papel importante para
entender os fendmenos resultantes da atividade humana que ocorrem em areas
tropicais, principalmente na regido da Amazonia brasileira (GARCIA et al., 2012).

Além disso, o monitoramento ambiental em escala regional pode ser realizado
a partir de técnicas de sensoriamento remoto, as quais permitem analisar a relacéo
entre padrdes espaciais da vegetacdo e as mudancas no balanco de radiacéo e dos
fluxos de energia da superficie (FAUSTO et al., 2014).

Porém, o manejo de ecossistemas florestais depende de informacbes
precisas, completas e concisas a respeito da extensdo, condicdo e produtividade
dos recursos naturais (BAFFETTA, CORONA & FATTORINI, 2012). E a integracao
do inventario florestal e mapeamento surgiu como uma questdo importante para
avaliar atributos florestais e multiplas fung6es ambientais (CORONA, 2010).

Outra ferramenta que se destaca em diferentes areas do conhecimento é a
Inteligéncia Computacional ou Inteligéncia Artificial que pode ser utilizada para
aprendizagem e percepcdao. A inteligéncia artificial € um dos campos mais recentes
em ciéncias e engenharia e € aplicada para diversas finalidades como jogos de
xadrez, demonstracdes de teoremas matematicos, criacdo de poesia, direcdo de um
carro em estrada movimentada, diagnostico de doencas, entre outras(NORVIG &
RUSSEL, 2014).

A inteligéncia computacional dos K- vizinhos mais proximos (K-NN) € um
método que pode ser utilizado para predizer varios atributos em inventarios
florestais apoiados por dados de sensoriamento remoto (MCROBERTS, 2012;
MCROBERTS & TOMPPO, 2007).

O presente artigo tem como objetivo classificar as tipologias florestais das

Glebas Estaduais Mamuru-Arapiuns com a integracdo de dados do inventario
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florestal e técnicas de sensoriamento remoto e inteligéncia computacional K-vizinhos

mais proximos.

2.2- METODOLOGIA

Area de estudo

Os dados relativos ao estudo das Glebas Mamuru — Arapiuns foram obtidos
junto ao Instituto de Desenvolvimento Florestal e da Biodiversidade (ldeflor-Bio), por
meio de parceria com a Universidade do Estado do Para (UEPA) formalizada em
2015.

A area deste estudo é o Conjunto de Glebas Estaduais Mamuru-Arapiuns,
localizada entre os municipios de Santarém, Juruti e Aveiro, no Estado do Para,
abrangendo uma area aproximada de 600.000 hectares. O local de pesquisa fica
inserido dentro dos limites das Glebas Nova Olinda | e Il e a Gleba Mamuru, territério

sob responsabilidade Ideflor-Bio do Estado do Para.
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Figura 1: Mapa da &rea de estudo — Glebas Estaduais Mamuru Arapiuns
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Fonte: Ideflor — Bio, 2010.

De acordo com o Instituto de Desenvolvimento Florestal do Para — Ideflor- Bio
(2010), a area de estudo apresenta dois tipos florestais predominantes classificados
conforme o manual técnico da vegetacao brasileira (IBGE, 2012) como Floresta
Ombrdfila Densa Terras baixas Dossel emergente (Dbe) e Floresta Ombrofila Densa
Terras baixas Dossel emergente + Aberta com palmeiras (Dbe + Abp).

Inventario

Para o estudo a amostragem estratificada foi adotada para as tipologias
florestais (estrato 1- Dbe e estrato 2 - Dbe + Abp). Cada estrato possui 15
conglomerados distribuidos aleatoriamente na area. Somando-se 0s dois estratos ha
30 conglomerados que representam as duas tipologias.

Cada conglomerado abrange uma area de 100 hectares (1.000 m x 1.000 m),
composto por oito subunidades de 20 m x 200 m cada, alocadas sistematicamente a

partir de um ponto central, sendo que a cada eixo cardinal (Leste-oeste; Norte-sul)
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duas unidades foram alocadas, a primeira a 50 metros do ponto central, e a segunda

a 50 metros da primeira (Figura 2).

Figura 2: Representagéo do conglomerado utilizado no inventario florestal
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Fonte: Ideflor-Bio, 2010

Geoprocessamento e banco de dados
Foram obtidas imagens geradas pelo Mapeador Tematico — TM do satélite

Landsat 5, ano 2009, ano referente aos dados do inventario florestal, orbita 228 e
ponto 62 e 63, junto a National Aeronautics and Space Administration (NASA, 2015).
As imagens sdo compostas de sete bandas espectrais com resolugao espacial de 30
m x 30 m, exceto a banda 6 (banda termal), com resolucéo de 120 m x 120 m.

Para o estudo foram utilizadas a banda 3 - Vermelho (0, 630 - 0, 690 um),
banda 4 - Infravermelho préximo (0, 760 - 0, 900 ym) e banda 5 - Infravermelho
médio (1, 550 - 1, 750 um), pois estéo relacionadas com o comportamento espectral

da vegetacdo que comeca na regido do visivel e termina na regido do infravermelho
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médio e também porque as bandas 3 e 4 so utilizadas para o célculo do indice de
Vegetacdo da Diferenca Normalizada (NDVI — Normalized Difference Vegetation
Index) que sera utilizado no trabalho (PONZONI, SHIMABUKURO & KUPLICH,
2012).

No software QGIS 2.8.1 (2015) foi elaborado o mosaico da area de estudo e
também a composicdo RGB (Red, Green and Blue) das imagens utilizadas. A partir
do mosaico foi inserida as coordenadas geograficas do ponto central de cada
conglomerado tanto do estrato 1 (Dbe) quanto do estrato 2 (Dbe + Abp), a partir
desses pontos, foram extraidos o Digital Number (DN) das bandas 3, 4 e 5 das
subunidades dos conglomerados de cada estrato.

Além dos valores dos pixels, o NDVI foi calculado com uso do software
Microsoft Excel™ versdo 2013, utilizando a seguinte férmula proposta por Rouse et
al., (1974):

NDVI=IVP -V /IVP +V 1)

Onde: IVP = valor do DN da banda 4 (infravermelho préximo) ;
V = valor do DN da banda 3 (vermelho).

O NDVI é a normalizacdo do indice Razdo Simples (Simple Ratio — SR),
determinando o intervalo -1 a 1 aos seus valores (PONZONI, SHIMABUKURO &
KUPLICH, 2012). O banco de dados para o trabalho € composto pelos valores das
bandas 3, 4 e 5, coletados a partir do satélite Landsat 5, pelo indice de vegetacéo

NDVI e a classe ( estrato 1 ou estrato 2).

K- vizinhos mais préximos (K-Nearest Neighbor)

Existem varios classificadores automaticos baseados em inteligéncia
computacional. Neste trabalho se utilizou o0 método baseado em distancia chamado
K-Nearest Neighbor ou K- vizinhos mais préximos (K-NN). Esta técnica nao constroi
representacdes explicitas das categorias, mas depende diretamente do célculo da
similaridade (ZAPATA-TAPASCO, et al., 2014).

O K-NN fundamenta-se em uma aprendizagem por similaridade e/ou
analogia. K-vizinhos mais préximos € um tipo de classificador estatistico que tem

uma execucado simples e bons resultados (BARROS et al., 2011). A implementacéo
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do K-NN requer duas sele¢Bes principais que sao: a distancia métrica e um valor
para K.

Para a aplicacdo da técnica K-NN utilizou-se uma amostra de 500 exemplos
extraidos aleatoriamente da &rea de estudo, sendo 250 exemplos pertencentes ao
Estrato 1 (Dbe) e 250 exemplos pertencentes ao Estrato 2 (Dbe + Abp). Cada
exemplo possui quatro atributos preditivos, que sdo: numero digital (digital number)
da banda 3, da banda 4 e da banda 5, além do valor do NDVI. Para a incorporacdo
do banco de dados de armazenamento do K-NN foram utilizados 400 exemplos
(sendo 200 pertencentes ao Estrato 1 e 200 pertencentes ao Estrato 2) e para o
teste da inteligéncia computacional foram utilizados os 100 exemplos
remanescentes (sendo 50 exemplos do Estrado 1 e 50 exemplos do Estrato 2). A
métrica utilizada foi a distancia Euclidiana. Considere os exemplos X1 = (x11, x12,
., XIn) e X2 =(x21, x22, ..., x2n), ambos possuem n atributos e a distancia

Euclidiana entre X1 e X2 é calculada pela equacao apresentada abaixo:

d(X,. X;)= \u'lli (%, —x5,)°
)

Para classificar um exemplo novo o método procura os K exemplos ja
armazenados que apresentam valores mais proximos dos valores do exemplo novo.
Pois, dado certo padrao desconhecido X, sua classe é calculado pela distancia entre
X e os outros padroes de formacdo. E o padrdo desconhecido X a partir das
distancias dos vizinhos mais préximos sera classificado em um determinado grupo.
Além da distancia entre os exemplos, existe também a relacdo entre o valor de K,

que é o numero de vizinhos mais préximos escolhido para classificacao (Figura 3).
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Figura 3: Esquema de classificagéo de um exemplo novo com valor K

- Vizinho pertecente a Classe 1 . Exemplo novo
. K=3 - classificado como Classe 2

K=5 - classificado como Classe 1

A Vizinho pertecente a Classe 2

Fonte: Elaborada pela autora

Segundo Barros et al.(2011), o método do vizinho mais préximo pode ser
prolongado, utilizando ndo um, mas um conjunto de dados mais préximos para
prever o valor dos novos dados, em que € conhecido como 0s K-vizinhos mais
proximos. Ao considerar mais do que um vizinho, € fornecido imunidade a ruidos e a
curva de estimacao é suavizada.

O namero de vizinhos mais proximos (K-NN) foi escolhido a partir de testes
com o banco de dados e os valores de k testados foram 3, 5, 7, 9, 11, 13 e 15, todos
impares, pois 0 K-NN compara distancias entre o exemplo novo e os exemplos do
banco de dados de armazenamento e segundo Ferrero (2009) niumeros de vizinhos
impares excluem empates na classificagdo no novo exemplo e k pares incluem
empates.

A partir dos exemplos do banco de dados do K-NN e assimilagdo das

distdncias do novo exemplo com os vizinhos mais proximos, a inteligéncia
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computacional ira classificar o novo exemplo ou estrato 1(Dbe) ou estrato 2(Dbe +
Abp).

Com utilizacdo do software ORANGE 2.7 (2015), o banco de dados de
armazenamento foi utilizado para classificagdo automatica dos exemplos de teste
com utilizacao da ferramenta K-NN.

A partir da matriz de contingéncia (ou matriz de confuséo) foram calculados a
acuracia global, o indice Kappa e a analise Caracteristica de Operacdo do Receptor

(Receiver Operating Characteristic-ROC).

Quadro 1: Formulas utilizadas para os calculos da acuracia global e do indice Kappa

Nome Formula Referéncia
Acurécia Global Z X Story e Congalton
G = A= (1986)
Fl
- Yy X.— Y X. X,
Indice de Kappa ; i ; RS
K =—= —= Rosenfield e Fitzpatrick-
] Lins (1986)
n _Z‘TH‘TH
i=1

Acuracia Global (G): a soma da diagonal principal da matriz de contingéncia xii pelo nimero total de
amostras coletadas n. indice de Kappa (K): xii € o valor na linha i e coluna i; xi + é a soma da linha i
e X+i é a soma da coluna i da matriz de contingéncia; n é o nimero total de amostras e ¢ 0 nimero
total de classes.

O valor da acuracia é calculado levando em consideracdo os acertos da
classificacdo e o indice Kappa considera toda a matriz de contingéncia no seu
calculo (SARMIENTO et al., 2014). O indice kappa € uma proporcdo de acerto
depois da eliminagdo dos casos de acerto por acaso (ROSENFIELD &
FITZPATRICK LINS, 1986; PANTALEAO E SCOTFIEL, 2009). No Quadro 2, é

exposto o grau de concordancia do indice Kappa.

Quadro 2: Grau de concordancia do indice Kappa

indice Kappa Concordéancia

<0 Sem concordancia
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0,00 a 0,19 Pobre
0,20 a0,39 Fraca
0,40 a 0,59 Moderada
0,60 a0,79 Forte
0,80 a 1,00 Excelente

Fonte: Landis e Koch (1977).

E a analise ROC foi utilizada para investigar a sensibilidade e a especificidade
dos dados testados no K-NN, ou seja, a relacéo entre verdadeiros positivos e falsos
positivos. A sensibilidade é a porcentagem de exemplos positivos que foram
classificados corretamente, ja a especificidade € a porcentagem de exemplos
negativos que foram classificados corretamente (NETO, RODRIGUES & MEIRA,
2014).

Uma das interpretacfes esta relacionada a area sob a curva ( Area Under
Curve - AUC). A AUC ¢é uma fragdo da area abaixo da curva do grafico ROC, como
cada lado do gréafico ROC varia de 0 a 1, a area do quadrado sera 1 (um), ou seja, a
area abaixo da curva so6 pode variar de 0 a 1 ( PRATI, BATISTA & MONARD, 2008).
No grafico ROC a area sob a curva é a medida de desempenho do modelo
(FIGUEIREDO, 2015). No quadro 3 esta presente a relacdo entre AUC e o grau de
desenpenho do método de classificacdo automatica.

Quadro 3: Relacdo entre valores de area sob a curva (AUC) e o grau de

desempenho do modelo de classificacao

Area sob a curva (AUC) Desempenho
Acima de 0,9 Excelente
0,8-0,9 Bom
0,7-0,8 Regular
0,6 -0,7 Ruim
0,5-0,6 Reprovado

Fonte: Camara, 2009.
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2.3- RESULTADOS E DISCUSSAO
Teste do numero de vizinhos mais proximos
A partir dos testes dos 100 exemplos (B3, B4, B5 e NDVI) com os 400
exemplos ( B3, B4, B5, NDVI e Estrato) do banco de dados de armazenamento foi
possivel observar que o numero de vizinhos mais préximos com melhores resultados
de acuracia sdo 9, 11 e 13. Para o trabalho foi selecionado o teste K=13, pois tem
acuracia e area sob a curva (AUC) com numeros mais elevados. Na tabela 1 esta

presente os valores adquiridos a partir dos testes efetuados.

Tabela 1: Valores de Acuracia Global e AUC nos K-vizinhos mais proximos testados

K=3 K=5 K=7 K=9 K=11 K=13 K=15

Acuracia 0,86 0,86 0,86 0,87 0,87 0,87 0,86
Area sob a
curva (AUC) 0,908 0,912 0,9176 0,923 0,9258 0,9292 0,936

Matriz de confuséo, acuracia e indice Kappa

Para a avaliacdo dos resultados das classificacbes automaticas foram
utilizados os coeficientes de acuracia global, indice de Kappa, ambos gerados a
partir da matriz de contingéncia. Pois, essa matriz compara, classe por classe, a
relacdo entre os dados de referéncia conhecidos e os resultados correspondentes
de uma classificacdo automatizada (LILLESAND et al., 2004).

No estudo, 100 exemplos foram comparados a partir da distancia euclidiana
aos 13 vizinhos mais préximos dos 400 exemplos do banco de dados de referéncia
do K-NN. Dos 100 exemplos, 50 pertencem ao estrato 1 (Dbe) e 50 ao estrado 2
(Dbe + Abp), a partir da distancia euclidiana os 100 exemplos foram classificados
automaticamente em estrato 1 ou em estrato 2.

Na tabela 2 estd a matriz de contingéncia da classificagdo automatica

realizada pela técnica K-NN com namero de vizinhos mais proximos (K) = 13.

Tabela 2 - Matriz de Contingéncia
Estrato 1 Estrato 2

Estrato 1 45 8 53
Estrato 2 5 42 47
50 50 100

Colunas representam classes reais e linhas representam as predi¢oes
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A partir do processamento de analise dos 100 exemplos sem identificacdo do
tipo de estrato a qual pertence, o K-NN revelou acuracia global de 0,87 ou 87% e o
indice Kappa de 0,74 ou 74%.

Andlise ROC
As figuras 4 e 5 sdo referentes aos graficos com as curvas ROC dos estratos

1 (Dbe) e 2 (Dbe + Abp). A figura 4 representa Floresta Ombrofila Densa de Terras
baixas Dossel Emergente, com curva acima da diagonal e ligeiramente acentuada
para o canto superior esquerdo. A Figura 5 representa Floresta Ombréfila Densa
Terras baixas Dossel emergente + Aberta com palmeiras que possui curva com

caracteristicas semelhantes a Figura 4

Figura 4: Grafico ROC do Estrato 1 — Floresta Ombréfila Densa Terras baixas
Dossel emergente (Dbe)

Estrato 1

positivos (sensibilidade)
k= < < k=] k=3 k= [=} k=)
1%} [} = m m ~ w w0

Taxa de Verdadeiros

o
-—L

o

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Taxa de Falsos positivos ( 1- especificidade)



29

Figura 5: Grafico ROC do Estrato 2 — Floresta Ombrofila Densa Terras baixas Dossel
emergente + Aberta com palmeiras (Dbe + Abp).
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Tanto a figura 4 quanto a figura 5 apresentaram graficos com curvas acima da
diagonal e também pontos préximos ao canto superior esquerdo (0,1), porém a
figura 5 possui sua curva mais acentuada para o ponto (0,1), essas curvas
demonstram que o modelo de classificacdo proposto neste trabalho é melhor que o
aleatério. E a AUC da analise do modelo de classificacdo foi de 0,929, valor muito
préximo de 1.

Nos testes efetuados com os dados obtidos a partir do inventario florestal e
das imagens de satélite, o valor mais apropriado de vizinhos foi 13, por obter
porcentagem maior de acuracia e também area sob a curva (AUC) com maior valor,
K= 15 apresentou AUC maior que K=13, porém sua acuracia global foi menor.
Segundo Ferrero (2009) ndo existe um unico valor de K que seja apropriado para
variados problemas, e que, o valor de K deve ser avaliado para cada problema
particular.

Segundo a escala do indice Kappa (LANDIS & KOCK, 1977), no intervalo de
0,60 a 0,79 o grau de concordancia é forte. O coeficiente de concordancia kappa é

frequentemente utilizado como uma medida geral de precisdo (OLOFSON et al.,
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2012). O indice possui porcentagem menor que a acurdcia global, pois em seu
calculo é considerado os erros e 0s acertos da matriz de contingéncia.

E quanto mais proxima de 1 e mais distante de 0,50 for a AUC, maior sera a
acuracia do modelo (FRANKLIN, 2010). E segundo a classificagdo do desempenho
de Camara (2009), o modelo de classificacdo dos estratos 1(Dbe) e 2 (Dbe + Abp)
com utilizacdo do K-NN possui desempenho considerado bom. Além disso, a AUC
também é numericamente igual a probabilidade de dados dois exemplos de classes
distintas, o exemplo positivo seja ordenado primeiramente que um exemplo negativo
(PRATI, BATISTA & MONARD, 2008).

No estudo todas as porcentagens apresentaram valores considerados bons,
assim como no trabalho de Thessler et al. (2008) que apresentou acuracias globais
nos valores de 91% e 89% com utilizacdo de tecnologias de sensoriamento remoto
e K-NN para classificacdo em florestas tropicais. Evidenciando que a utilizagéao
dessas tecnologias associadas a dados de campo séo eficientes para classificacdo

de tipologias florestais.

2.4- CONCLUSAO
O modelo de classificacdo tem bons indicadores estatisticos como acuracia
global igual a 87% e indice Kappa igual a 74%, e pode ser utilizado para classificar
tipologias florestais, apesar dos erros serem aceitdveis com as porcentagens
apresentadas quando relacionados aos estudos ambientais, sempre sera
interessante e importante a diminuicdo dos erros e melhoramentos do modelo para

garantir mais fidelidade para com a realidade do ambiente estudado.
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3- Utilizacado de técnicas de sensoriamento remoto e K-vizinhos mais proximos
para classificagdo em intervalos de valores de Biomassa Florestal na regido
Amazobnica: estudo de caso nas Glebas Mamuru- Arapiuns, Para

Resumo

Em relacdo as florestas, o método mais tradicional de levantamento de aspectos de
uma vegetacdo sdo os inventarios florestais que sdo elaborados baseados em
levantamentos de campo. E atualmente, metodologias que unem sensoriamento e
inteligéncia computacional em areas florestais séo realizadas de diferentes formas
para estimar e classificar variaveis florestais. O objetivo do trabalho é classificar de
forma automatizada valores de quantidade de biomassa presente no Conjunto de
Glebas Mamuru-Arapiuns com utilizacdo de inventario florestal e técnicas de
sensoriamento remoto e de inteligéncia computacional do tipo K-vizinhos mais
préximos. Na metodologia foram utilizados dados de sensoriamento remoto e de
inventario florestal para a criagdo de um banco de dados para aplicacdo da
inteligéncia computacional do tipo K-vizinhos mais préximos, e assim, foram criadas
classes de faixas de volume de biomassa florestal e um método de classificacdo
automatica foi desenvolvido. Entre os tipos de distancias métricas utilizadas nao
houve predominancia de uma métrica especifica. Os valores de vizinhos mais
préximos com melhores resultados foram numero de vizinhos igual a 3 para as
classes de volume de biomassa o estrato 1 e 5 para o estrato 2. Nos resultados
houve comparacfes entre os valores de acuracia global, medida F, preciséo,
revocacao e area sob a curva.

Palavras-chave: Medida F. Amazénia. Inteligéncia Computacional. Anélise ROC.
Abstract

With regard to forests, the more traditional method of raising aspects of vegetation
are forest inventories that are developed based on field surveys. And currently,
methodologies that combine sensing and computational intelligence in forest areas
are carried out in different ways to estimate and classify forest variables. The
objective is to sort of way automated quantity of biomass present values in Glebas
Set Mamuru-Arapiuns with use of forest and remote sensing inventory and
computational intelligence type nearest K-neighbors. In the methodology we used
remote sensing data and forest inventory for the creation of a database for the
application of computational intelligence type nearest K-neighbors, and so classes
were created from forest biomass volume ranges and a method of automatic
classification was developed. Among the types of metric distances used there was no
predominance of a specific metric. The values of nearest neighbors with best results
were number of neighbors is equal to 3 for biomass volume of classes 1 and the
layer 5 to layer 2. In comparisons between the results was overall accuracy values as
F, precision, recall and area under the curve.

Key words: F score. Amazonia. Inteligéncia Computacional. ROC analysis.
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3.1- INTRODUCAO
Os estudos de uso e cobertura das terras por meio dos dados de

sensoriamento remoto e ferramental do Sistema de Informacdes Geograficas - SIG
tém proporcionado rapidez nos resultados de mapeamento da superficie terrestre e
avaliacdo das mudancas ocorridas ao longo do tempo (RODRIGUES & HOTT,
2010).

O mapeamento é realizado por meio da classificacdo de imagens orbitais que
pode ser realizada através de andlise visual ou automatica (SARMIENTO et al.,
2014). E a partir dessas geotecnologias, grandes extensdes de terras podem ser
mapeadas quanto ao seu uso e cobertura, possibilitando a tomada de decisdes para
planejamento de acdes (RODRIGUES & HOTT, 2010).

Em relacdo as florestas, o método mais tradicional de levantamento de
aspectos de uma vegetacdo sdo os inventarios florestais. Estes sdo baseados em
levantamentos de campo em sua maioria sao de dificil realizacdo e caros,
principalmente quando realizados em grandes areas e, em particular, quando as
florestas sdo localizadas em areas remotas e de dificil acesso (ALVES et al., 2013).

Os sistemas computacionais que procuram explorar a inteligéncia artificial,
também chamada de inteligéncia computacional, baseiam-se na inteligéncia humana
em realizar determinadas tarefas, aprender novos procedimentos e decises,
entender linguagens e resolver problemas com as técnicas do raciocinio (URNAU,
KIPPER & FROZZA, 2014). E a utilizacdo de técnicas de sensoriamento remoto
pode ser uma ferramenta muito interessante para a estimativa de variaveis florestais,
a um custo relativamente baixo, com precisdo aceitavel e com tempo relativamente
reduzido (ALVES et al., 2013).

Metodologias que unem sensoriamento e inteligéncia computacional em
areas florestais sao realizadas de diferentes formas como demonstra os trabalhos de
Alves et al. (2013) que utiliza a inteligéncia computacional K- vizinhos mais préximos
em imagens de satélite para estimar padrbes florestais, Sarmiento et al. ( 2014)
aplica mais de um tipo de inteligéncia computacional em imagens de satélite para
comparar classificadores em areas cafeeiras, Garofalo et al. (2015) faz analise
comparativa de classificacdo de imagens do satélite Landsat 8, Amaral et al. (2012)
realiza em seu estudo um aprimoramento de classificagdo de séries temporais por
geoprocessamento e Santos et al. (2015) que analisa a fragmentacao da paisagem

por sensoriamento remoto.
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A inteligéncia computacional utilizada no trabalho é a técnica do K-vizinhos
mais proximos (KNN). O algoritmo de classificacdo KNN, proposto por Fukunaga e
Narendra (1975), € uma técnica empregada no reconhecimento de padrdes,
baseada na técnica do vizinho mais proximo (nearest neighbor- NN), que utiliza os
‘k’ vizinhos mais proximos do padréo de consulta, ao invés de apenas o vizinho mais
préoximo (XU et al., 2013).

O presente trabalho tem como objetivo classificar em intervalos de forma
automatizada o volume de biomassa florestal existente no Conjunto de Glebas
Mamuru-Arapiuns, localizadas no estado do Pard, com utilizagdo de inventario
florestal e técnicas de sensoriamento remoto e de inteligéncia computacional do tipo

K-vizinhos mais proximos.

3.2- METODOLOGIA

Area de estudo
Os dados do trabalho foram adquiridos através de parceria entre o Instituto de

Desenvolvimento Florestal e da Biodiversidade (ldeflor-Bio) e a Universidade do
Estado do Para (UEPA) no ano de 2015.

A éarea de estudo é o Conjunto de Glebas Estaduais Mamuru-Arapiuns,
localizada entre os municipios de Santarém, Juruti e Aveiro, no Estado do Par4,
abrangendo uma éarea aproximada de 600.000 hectares. O local de pesquisa fica
inserido dentro dos limites das Glebas Nova Olinda | e Il e a Gleba Mamuru. O
conjunto de glebas Mamuru-Arapiuns, na regido do Baixo Amazonas, foi a primeira
area a passar pelo processo de concessao florestal no estado e o local esta sob
responsabilidade do Instituto de Desenvolvimento Florestal do Para — Ideflor- Bio.

De acordo com o ldeflor- Bio (2010), a area de estudo apresenta dois tipos
florestais predominantes conforme o manual técnico da vegetacao brasileira (IBGE,
2012), sendo estes: Floresta Ombrofila Densa Terras baixas Dossel emergente
(Dbe); Floresta Ombrofila Densa Terras baixas Dossel emergente + Aberta com
palmeiras (Dbe + Abp).

Na area das glebas existem dois tipos de solos que sdo Latossolo Amarelo e
Gleissolo Haplico. E o clima da regido € do tipo Amw de Kdppen, caracterizado
como quente e umido e apresenta duas estacdes bem definidas: uma chuvosa, de

janeiro a julho e outra seca, de agosto a dezembro. A temperatura anual varia entre
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25°C e 28°C com média anual de precipitacdo pluviométrica em torno de 1.900 mm

(Ideflor-Bio, 2010).

Figura 1 — Mapa de localizacdo da area de estudo
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predominantes da area (estrato 1- Dbe e estrato 2 - Dbe + Abp), onde cada estrato

possui 15 conglomerados, totalizando 30 conglomerados utilizados no estudo.

Cada conglomerado abrange uma area de 100 hectares (1.000 m x 1.000 m),

composto por oito subunidades de 20 x 200 m cada, alocadas sistematicamente a

partir de um ponto central, sendo que a cada eixo cardinal (Leste-oeste; Norte-sul)

duas unidades foram alocadas, a primeira a 50 metros do ponto central, e a segunda

a 50 metros da primeira (Figura 2).
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Figura 2: llustracdo da amostragem estratificada por conglomerados
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Fonte: Ideflor-Bio (2010)

Com esta metodologia, foi calculado o volume em m3 da biomassa presente
em cada subunidade de cada conglomerado (Tabela 1), e para o calculo foi utilizada
uma equacédo de volume. O volume que esta presente no relatorio do Ideflor-Bio foi

calculado a partir da seguinte férmula proposta por Silva et al.,(1984):

In V=-7,62812 + 2,18090 In DAP 1)

Onde: V= Volume;
DAP = Diametro na Altura do Peito;
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Tabela 1: Volumes de biomassa apresentados no relatério do inventario florestal

Estrato Conglomerado Subunidade Volume (m3)

1 1 1 341,3
1 1 2 331,3
1 1 3 266,9
1 1 4 321,1
1 1 5 275,3
1 1 6 396,7
1 1 7 363,6
1 1 8 325,4

Fonte: Adaptagéo de Ideflor-Bio (2010).

Geoprocessamento e banco de dados

Foram obtidas imagens geradas pelo Mapeador Tematico (TM) do satélite
Landsat 5, ano 2009, pois os dados do inventario florestal sdo referentes a este ano,
Orbita 228 e ponto 62 e 63, junto a National Aeronautics and Space Administration -
NASA (2015). As imagens s&o compostas de sete bandas espectrais com resolugéo
espacial de 30 m x 30 m, exceto a banda 6 (banda termal), com resolucédo de 120 m
X 120 m.

Para o estudo foi utilizadas a banda 3 - Vermelho (0, 630 - 0, 690 um), banda
4 - Infravermelho proximo (0, 760 - 0, 900 ym) e banda 5 - Infravermelho médio (1,
550 - 1, 750 um), pois as trés bandas estdo relacionadas com o comportamento
espectral da vegetacdo e também porque as bandas 3 e 4 sdo utilizadas para o
célculo do indice de Vegetagdo da Diferenca Normalizada (NDVI — Normalized
Difference Vegetation Index) que sera utilizado no trabalho (PONZONI, et al., 2012).

No software QGIS (2012) foi elaborado o mosaico da area de estudo e
também a composi¢cdo RGB (Red, Green and Blue) das imagens utilizadas. A partir
do mosaico foi inserida as coordenadas geograficas do ponto central de cada
conglomerado tanto do estrato 1 (Dbe) quanto do estrato 2 (Dbe + Abp), a partir
desses pontos, foram extraidos os DN’s (digtal numbers), que sdo os valores
existentes nos pixels. das bandas 3, 4 e 5 das subunidades dos conglomerados de
cada estrato.

Além dos valores dos pixels, o NDVI foi calculado com uso do software
Excel™ da Microsoft Office, utilizando a seguinte férmula proposta por Rouse et al.,
1973:
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NDVI = (IVP = V) / (IVP + V) (2)

Onde: IVP = DN da banda 4 (infravermelho préximo) ;
V = DN da banda 3 (vermelho).

O NDVI foi calculado utilizando o valor DN (digital number). Esse indice de
vegetacdo € a normalizagdo do indice Razdo Simples (Simple Ratio — SR),
determinando o intervalo -1 a 1 aos seus valores (PONZONI et al., 2012).

O volume presente no relatério do ldeflor-Bio é correspondente a cada
subunidade e o volume foi dividido proporcionalmente levando em consideragcédo os
valores das bandas 3, 4 e 5 e do NDVI (Tabela 2). Cada subunidade apresenta 7
(sete) exemplos, e cada exemplo possui os valores (DN) das bandas 3, 4,5, o valor

do NDVI, o estrato ao qual pertence e o valor de volume dividido proporcionalmente.

Tabela 2: Exemplo de como os volumes se apresentaram diluidos em cada
subunidade

Estrato  Cong. Sub. Banda 3 Banda 4 Banda 5 NDVI Volume
(m3)

1 1 2 23 106 73 0,643 47,026
1 1 2 23 108 74 0,649 47,424
1 1 2 24 106 74 0,631 46,102
1 1 2 24 104 76 0,625 45,680
1 1 2 23 116 72 0,669 48,901
1 1 2 23 109 70 0,652 47,618
1 1 2 23 114 73 0,664 48,548

Para criar classes de volumes de biomassa, os valores foram colocados em
intervalos, e a cada intervalo lhe foi dada uma nomenclatura. No estrato 1, exemplos
com volume entre 20m3 e 40 m3 foram classificados como FV1 e exemplos com
volume entre 40m3 e 60m?3 foram classificados como FV2. No estrato 2, exemplos
com volume entre 20m3 e 40m3 foram classificados como FVA e exemplos com

volume entre 40m?3 e 60ms3 foram classificados como FVB (Tabela 3).

Tabela 3: Exemplo de como os volumes dos estratos foram classificados

Banda 3 Banda 4 Banda 5 NDVI Volume

22 107 74 0,659 FV1
22 105 79 0,654 Fv2
21 98 67 0,647 FVv2
21 88 61 0,615 FV1
22 109 71 0,664 Fv2

22 87 63 0,596 FVA
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22 97 70 0,630 FVB
22 99 72 0,636 FvB
22 97 67 0,630 FVB
23 105 73 0,641 FVA

O banco de dados para o trabalho € composto pelos valores das bandas 3, 4
e 5 do satélite Landsat 5, pelo indice de vegetacdo NDVI e pela classificacdo

intervalar do volume dos estratos.

K- vizinhos mais proximos (K-Nearest Neighbor)

Existem varios classificadores automaticos baseados em inteligéncia
computacional. Neste trabalho se utilizou um método baseado em distancia. A
implementacdo do K-NN requer duas selecdes principais que séo: a distancia
métrica e o um valor para K. Sendo que K € o nimero de vizinhos mais préoximos
utilizados para classificar um exemplo novo em uma determinada classe.

Para a aplicacdo da técnica K-NN utilizou-se uma amostra de 700 exemplos
extraidos aleatoriamente da &rea de estudo, sendo 350 exemplos pertencentes ao
Estrato 1 (Dbe) e 350 exemplos pertencentes ao Estrato 2 (Dbe + Abp). Cada
exemplo possui quatro atributos preditivos, que sdo: numero digital (digital number)
da banda 3, da banda 4 e da banda 5, além do valor do NDVI. Para a incorporacdo
do banco de dados de armazenamento do K-NN foram utilizados 560 exemplos
(sendo 280 pertencentes ao Estrato 1 e 280 pertencentes ao Estrato 2) e para o
teste da inteligéncia computacional foram utilizados os 140 exemplos, ou seja, 20%
da massa total (sendo 70 exemplos do Estrado 1 e 70 exemplos do Estrato 2). As
métricas utilizadas foram a distancia Euclidiana e a distdncia de Manhattan.
Considere os exemplos X1 = (x11, x12,..., x1n) e X2 = (x21, x22,...,x2n), ambos
possuem n atributos e as distancias Euclidiana (3) e de Manhattan (4) entre X1 e X2

é calculada pelas equacdes apresentadas abaixo:

| n
d(X,X;) = ||Z(x1i — x4 )%
N ®)



n
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(4)

Para classificar um exemplo novo o método procura os K exemplos ja

armazenados que apresentam valores mais proximos dos valores do exemplo novo.

Pois, dado certo padrao desconhecido X, sua classe €é calculado pela distancia entre

X e o0s outros padroes de formacdo. E o padrdo desconhecido X a partir das

distancias dos vizinhos mais proximos sera classificado em um determinado grupo.

A Figura 3 representa o esquema de como um exemplo novo é classificado pelo

método K-NN.

Figura 3: Esquema de classificacdo de um exemplo novo pelo método K-NN

Exemplo Novo
(EN)
Exemplo 1 Exemplo 2 Exemplo 3 Exemplo 4
(E1) (E2) (E3) (E4)
Distancia Distancia Distancia Distancia
enfre EN ¢ E1 enire EN e E2 entre EN ¢ E3 entre EN e E4

()

.

(EM)

Exemplo M

Distancia
entre EN e EM

|

Comparacdo das Distancias / Critério de Escolha

Fonte: Adaptacédo de Han e Kamber, 2006.

Segundo Barros et al.(2011), o método do vizinho mais préximo pode ser

prolongado, utilizando ndo um, mas um conjunto de dados mais proXximos para

prever o valor dos novos dados, em que é conhecido como os K-vizinhos mais

préximos. Ao considerar mais do que um vizinho, é fornecido imunidade a ruidos e a

curva de estimacédo € suavizada. Na figura 4 é exibida a forma como a classificacéo

é executada conforme o numero de vizinhos mais préximos (K).
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Figura 4: Esquema de classificacdo conforme a escolha do nimero de vizinhos mais
proximos (K)

. Vizinho pertecente a Classe 1 . Exemplo novo
. K=3 - classificado como Classe 2

K=5 - classificado como Classe 1

A Vizinho pertecente a Classe 2

Fonte: Elaborada pela Autora

O numero de vizinhos mais préximos (K-NN) foi escolhido a partir de testes
com o banco de dados e os valores de k testados foram 3, 5, 7, 9 e 11, todos
impares, pois o K-NN compara distancias entre o exemplo novo e os exemplos do
banco de dados de armazenamento e segundo Ferrero (2009) numeros de vizinhos
impares excluem empates na classificagdo no novo exemplo e k pares incluem
empates.

A partir dos exemplos do banco de dados do K-NN e assimilagdo das
distdncias do novo exemplo com os vizinhos mais proximos, a inteligéncia
computacional ira classificar o novo exemplo nas seguintes classes FVA ou FVB
(Estrato 1) ou FV1 ou FV2 (Estrato 2).
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Com utilizagdo do software ORANGE 2.7 (2015), o banco de dados de
armazenamento foi utilizado para classificagcdo automatica dos exemplos de teste
com utilizacdo da ferramenta K-NN.

A partir da matriz de contingéncia (Quadro 1) foram calculados a acuracia
global (CA), revocacdo (recall), medida-F(F1), precisdo (precision) e a analise

Caracteristica de Operacédo do Receptor (Receiver Operating Characteristic-ROC).

Quadro 1: Esquema de uma Matriz de Contingéncia

Real
S TP FP PP
%’" FN TN PN
= POS NEG N

Na tabela 4, TP corresponde a verdadeiros positivos, FP corresponde a falsos
positivos, FN corresponde a falsos negativos e TN corresponde a verdadeiros
negativos. PP e PN sdo referentes ao numero de exemplos preditos
respectivamente como positivos e negativos. POS e NEG ao numero real de
exemplos positivos e negativos na amostra. N € o nimero de elementos da amostra.

A acurécia global é um parametro de qualidade do modelo que se baseia nos
exemplos classificados corretamente, ou seja, seu calculo leva em consideragcédo a
diagonal descendente da matriz. A Acurécia Global (CA) a soma da diagonal

principal da matriz de contingéncia pelo nimero total de amostras.

CA =|TP| +|TN (5)
Onde: TP = \Ijerdadeiros Positivos

TN = Verdadeiros Negativos

N = Numero total da amostra

As medidas de desempenho mais comumente usadas na classificagao plana
sdo as nocgoes recuperacao de informacéo classica (RI) de precisdo e revocacao.
Precisdo para uma categoria Y denotado como Pr, mede a porcentagem de
atribuiges corretas entre todos os documentos atribuidos a Y. A revocacdo Re da a
percentagem de atribuicGes corretas entre todos os documentos que devem ser
atribuidos a Y(SUN & LIM, 2001). Assim, foram calculados a revocacao, precisao e
medida- F de cada uma das classes do estudo (FVA; FVB; FV1;FV2) conforme o

trabalho de Sun & Lim (2001).
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Re=___[TP| _ (6)
ITP| + |FN|

Onde: TP = Verdadeiros Positivos
FN = Falsos Negativos

Pr=|TP| @)
TP+ [FP|

Onde: TP = Verdadeiros Positivos

FP = Falsos Positivos

Segundo Faceli et al. (2011), a revocacéo e a precisdo ndo sao discutidas
isoladamente, mas sdo combinadas em uma Unica medida,chamada de medida F,
que é a média harmbnica ponderada da precisdo e a revocacdo. No presente
trabalho a medida utilizada sera F1 em que precisédo e revocagao tem igual valor de

peso no calculo.

F1=2. Pr.Re (8)
Pr+Re

Onde: Pr = Preciséao

Re = Revocacéo

E a andlise ROC foi utilizada para investigar a sensibilidade e a especificidade
dos dados testados no K-NN, ou seja, a relacéo entre verdadeiros positivos e falsos
positivos. A sensibilidade é a porcentagem de exemplos positivos que foram
classificados corretamente, ja a especificidade € a porcentagem de exemplos
negativos que foram classificados corretamente (NETO, RODRIGUES & MEIRA,
2014).

A sensibilidade e a especificidade foram calculadas a partir das férmulas
presente no trabalho de Fawcett (2004). Onde a razdo de TP (9) € a sensibilidade
gue é a mesma férmula de revocacao e a razdo de TN (10) € a especificidade. A
taxa de falsos positivos equivale a (1 — especificidade).

TP ou Sen. = |TP| 9
POS

Onde: TP = Verdadeiros positivos

POS = Total real de exemplos positivos

TN ou Esp. =[TN (10)
NEG

Onde: TN = Verdadeiros negativos

NEG= Total real de exemplos negativos



46

Além da analise dos pontos (x,y) dos eixo x ( taxa de verdadeiros positivos) e
y (taxa de falsos positivos) referentes as matrizes de contingéncia dos estrato 1 e
estrato 2. Foi realizada também a interpretacdo da area sob a curva ( Area Under
Curve - AUC). E a AUC é uma fragcao da area abaixo da curva do grafico ROC, como
cada lado do grafico ROC varia de 0 a 1, a area do quadrado sera 1 (um), ou seja, a
area abaixo da curva soO pode variar de 0 a 1 (PRATI, BATISTA & MONARD, 2008).

No quadro 2 esta presente a relacdo entre AUC e o grau de desempenho do
meétodo de classificacdo automatica.

Quadro 2: Relacdo entre valores de area sob a curva (AUC) e o grau de
desempenho do modelo de classificacao

Area sob a curva (AUC) Desempenho
Acima de 0,9 Excelente
0,8-0,9 Bom
0,7-0,8 Regular
0,6-0,7 Ruim
0,5-0,6 Reprovado

Fonte: Camara, 2009.

3.3- RESULTADOS E DISCUSSAO
Numero de K vizinhos mais proximos

O estrato 1(Dbe) possui 350 exemplos. O volume do estrato foi dividido em
duas classes que sdo FV1 e FV2. Na classe FV2 estdo inseridos exemplos (B3, B4,
B5 e NDVI) com valores de volume de biomassa entre 20m3 e 40 m3 e FV2 com
valores entre 40m3 e 60m3. Para os testes de selecdo do nimero de vizinhos mais
proximos (K) foi utilizado 20% do total de exemplos referente ao estrato 1, ou seja,
70 exemplos ( 35 da classe FV1 e 35 da classe FV2). Para os testes foram utilizadas

as duas métricas de distancia e cada uma com Kiguala 3,5, 7, 9 e 11.

Tabela 4: Valores de, K, AUC, F1, PRECISAO e REVOCACAO referente aos testes
com a distancia Euclidiana no estrato 1 (Dbe)
Distancia Euclidiana

K 3 5 s 9 11
AUC 0,871 0,857 0,857 0,843 0,829
CA 0,871 0,857 0,857 0,843 0,829
F1 0,87 0,853 0,853 0,836 0,824
PRECISAO 0,882 0,879 0,879 0,875 0,848

REVOCACAO 0,857 0,829 0,829 0,8 0,8
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Com os testes realizados com a utilizacdo da distancia Euclidiana (Tabela 4)
foi possivel verificar que em todos os parametros de analise o teste com K= 3 possui

valores maiores em relacdo aos testes com K=5, K=7 K=9 e K=11.

Tabela 5: Valores de, K, AUC, F1, PRECISAO e REVOCACAO referente aos testes
com a distancia de Manhattan no estrato 1 (Dbe)

Distancia Manhattan

K 3 5 7 9 11
AUC 0,871 0,843 0,829 0,843 0,843
CA 0,871 0,843 0,829 0,843 0,843
F1 0,866 0,841 0,824 0,836 0,836
PRECISAO 0,906 0,853 0,848 0,875 0,875
REVOCACAO 0,829 0,829 0,8 0,8 0,8

Assim como nos testes com a distancia euclidiana, o teste com a distancia de
Manhattan (Tabela 5) que possui melhores resultados é K=3. Comparando K=3
pelas equacdes de distancias utilizadas, o teste com a distancia euclidiana possui
AUC e CA iguais e F1 e revocacdo maiores que o teste com a distancia de
Manhattan.

No estrato 2 (Dbe + Abp), o procedimento foi 0 mesmo realizados com o
estrato 1(Dbe). Sendo que as faixas agora possuem outra denominacdo que Sao
FVA e FVB.

Tabela 6: Valores de, K, AUC, F1, PRECISAO e REVOCACAO referente aos testes
com a distancia de Euclidiana no estrato 2 (Dbe + Abp)

Distancia Euclidiana

K 3 5 s 9 11
AUC 0,743 0,829 0,814 0,786 0,786
CA 0,743 0,82 0,814 0,786 0,786
F1 0,757 0,842 0,831 0,805 0,8
PRECISAO 0,718 0,78 0,762 0,738 0,75
REVOCACAO 0,8 0,914 0,914 0,886 0,857

Com os testes realizados com a utilizacdo da distancia Euclideana (Tabela 6)
foi possivel verificar que em todos os parametros de analise o teste com K= 5 possui

valores maiores em relacdo aos testes com K=3, K=7 K=9 e K=11.
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Tabela 7: Valores de, K, AUC, F1, PRECISAO e REVOCACAO referente aos testes
com a distancia de Manhattan no estrato 2 (Dbe + Abp)

Distancia Manhattan

K 3 5 7 9 11
AUC 0,771 0,843 0,8 0,8 0,786
CA 0,771 0,843 0,8 0,8 0,786
F1 0,784 0,857 0,821 0,821 0,8
PRECISAO 0,744 0,786 0,744 0,744 0,75
REVOCAGAO 0,829 0,943 0,914 0,914 0,857

Assim como nos testes com a distancia euclidiana, o teste com a distancia de
Manhattan (Tabela 7) que possui melhores resultados € K=5. Comparando K= 5
pelas equacdes de distancias utilizadas, o teste com a distancia de Manhattan os
valores de AUC, CA, F1, precisao e revocacdo maiores que o teste com a distancia
Euclidiana.

Nos testes realizados com FV1 e FV2 tanto o teste com K= 3 e distancia
Euclidiana quanto o teste com K=3 e distancia de Manhattan apresentaram acuracia
global (CA) e area sob a curva (AUC) com valores iguais, o que diferia um teste do
outro eram os valores de preciséo, revocagao e medida-F (F1), enquanto no primeiro
caso a revocacao e F1 era maiores, no segundo caso a precisdo era maior.

Como F1 era maior no teste com a distancia Euclideana, este foi selecionado
como o melhor modelo para classificar FV1 e FV2. No trabalho de Lichtnow et al.
(2010) é exemplificado como a medida — F (F1) € uma medicdo que auxilia na
escolha de um melhor experimento por fazer um balanceamento entre preciséo e
revocacao, em seu artigo a precisdo aumentou de um experimento para o seguinte,
mas a revocacdo diminuiu, mas como o aumento da precisao foi mais significativo
gue a diminuicdo da revocacao, o segundo experimento conseguiu um valor de F1
maior, e isso indica uma melhoria nos resultados.

Com os testes referente as classes FVA e FVB, apesar dos melhores
resultados serem aqueles com K=5 com ambas as distancias, todas as medicdes
para avaliar a qualidade do modelo de classificacdo foram maiores com a distancia
de Manhattan. E segundo Zhang et al. (2015), as medidas de precisdo e de
revocacao sao usadas em conjunto para avaliar a qualidade de classificacdo. Ao

comparar os dois resultados de classificacdo, se uma classificagcdo apresenta
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valores mais elevados em relagdo a ambas as medidas do que o outro, em seguida,
a sua qualidade € mais elevada do que a do outro.

Matriz de Contingéncia
A partir dos testes foi elaborada a matriz de contingéncia do melhor resultado.
Na Tabela 8, apresenta a matriz do estrato 1 (Dbe) com numero de vizinhos mais

proximos igual a trés (K=3) e com distancia entre o exemplo novo e o banco de
dados de armazenamento calculada a partir da distancia Euclideana.

Tabela 8: Matriz de contingéncia do estrato 1 (Dbe) com as classes de faixas de
volume FV1 e Fv2

Real
o FV1 FV2 Y
‘S FV1 31 5 36
k5 FV2 4 30 34
o y 35 35 70

A acuracia global do estrato 1 obtida a partir da matriz de contingéncia foi de
aproximadamente 87%.Na Tabela 9, apresenta-se a matriz de contingéncia do
estrato 2 com namero de vizinhos mais proximos igual a cinco (K=5) e com distancia
entre 0 exemplo novo e o banco de dados de armazenamento calculada a partir da

distancia de Manhattan. E a acuracia global do estrato 2 obtida a partir da matriz de
contingéncia foi de 84%.

Tabela 9: Matriz de contingéncia do estrato 2 (Dbe+ Abp) com as classes das faixas
de volume FVA e FVB

Real
o FVA FVB 5
S FVA 26 2 28
3 FVB 9 33 42
o y 35 35 70

Analise ROC

O grafico ROC é baseado na probabilidade de deteccdo ou taxa de
verdadeiros positivos, e na probabilidade de falsos alarmes ou taxa de falsos
positivos Para construir o grafico ROC deve ser plotado a taxa de falsos positivos no

eixo dos ordenadas — eixo x — e a taxa de verdadeiros positivos no eixo das
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abscissas — eixo y. Um modelo de classificacdo € representado por um ponto no
espaco ROC e para se obter o ponto no espaco ROC correspondente a um modelo
de classificacdo, calcula-se a taxa de verdadeiros e falsos positivos (PRATI,
BATISTA & MONARD, 2008)

Os valores dos pontos (x, y) do grafico ROC da faixa de volume FV1 e FV2
estdo na Tabela 10. E a area sob a curva (AUC) das faixas de volume FV1 e FV2 foi
de 0,871.

Tabela 10: Valores dos pontos cartesianos do grafico ROC do estrato 1 nas classes
de faixas de volume FV1 e FV2

Gréfico ROC
X (taxa de FP) Y (taxa de TP)
FV1 0,14285714 0,8857143
FVv2 0,11428571 0,8571429

A partir dos pontos cartesianos foi elaborada a Figura 5 que corresponde ao

modelo de classificacdo das classes FV1 e FV2.

Figura 5: Gréfico ROC das faixas de biomassa do Estrato 1
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Alguns pontos merecem destaque no grafico que sao os pontos (0,0), (0,1),
(1,1) e (1,0). Modelos que correspondem ao ponto (0,0) ndo apresentam nenhum
falso positivo, mas também ndo conseguem classificar nenhum verdadeiro positivo.

A estratégia inversa, de sempre classificar um novo exemplo como positivo, €
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representada pelo ponto (1,1). O ponto (0,1) representa o0 modelo perfeito, em que
todos os exemplos positivos e negativos sdo corretamente classificados e o ponto
(1,0) representa 0 modelo que sempre faz predicbes erradas (PRATI, BATISTA &
MONARD, 2008). E tanto o ponto da classe FV1 quando o ponto da classe FV2 se
encontram nos intervalos entre 0,1 e 0,2 no eixo x e entre 0,8 e 0,9 no eixo y, ou
seja, pontos proximos ao ponto (0,1) que séo considerados modelos de classificacao
préximos ao modelo padrao.

Os valores dos pontos (X, y) do grafico ROC da faixa de volume FVA e FVB
estdo na Tabela 11. E a area sob a curva (AUC) das faixas de volume FVA e FVB foi
0,843.

Tabela 11: Valores dos pontos cartesianos do estrato 2 das classes nas faixas de
volume FVA e FVB

Grafico ROC
X (taxa de FP) Y (taxa de TP)
FVA 0,05714286 0,7428571
FVB 0,25714286 0,9428571

A partir dos pontos cartesianos foi elaborada a Figura 6 que corresponde ao

modelo de classificacéo das classes FVA e FVB.

Figura 6: Gréfico ROC das classes de faixas de biomassa do estrato 2
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O ponto da classe FVA encontra-se nos intervalos 0 e 0,1 no eixo x e 0,7 e

0,8 no eixo y, ja o ponto da classe FVB se encontra nos intervalos entre 0,2 e 0,3 no
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eixo x e entre 0,9 e 0,1 no eixo y. O modelo de classificagdo da classe FVA possui
seu ponto mais proximos do eixo y comparado com o modelo da classe FVB que
além de estar mais distante com eixo y, também possui um valor mais no eixo x. E
segundo Prati, Batista & Monard (2003) um ponto em um gréfico ROC domina outro
se esse ponto estiver acima e a esquerda do outro, isto €, tem uma taxa mais alta de
verdadeiros positivos e uma taxa mais baixa de falsos positivos.

O modelo de classificacdo de FVA possui desempenho bom por causa da
AUC e é mais conservativo que o modelo de FVB pelo seu ponto no grafico ROC,
pois comparando FVA e FVB o modelo FVA é mais proximo ao canto inferior
esquerdo podem ser considerado conservativo, pois faz uma classificacdo positiva
somente se tem grande seguranca na classificacdo. Como consequéncia, 0 modelo
comete poucos erros falsos positivos, mas freqientemente tem taxa menor de
verdadeiros positivos comparado ao modelo FVB (PRATI, BATISTA & MONARD,
2008).

A area sob a curva (AUC) dos dois modelos de classificacdo esta acima de
0,8 e pelos intervalos de desempenho de modelos proposto por Camara (2009) o
desempenho de ambos é classificado como bom. A AUC € um importante e
amplamente utilizado indice de curva ROC na analise de diagndstico ou
classificacdo binaria. Ele resume a curva ROC em termos de sensibilidade e
especificidade e muitas vezes é tratado como uma medida para avaliar os testes de
diagndstico ou classificadores. E importante ressaltar que pesquisadores também
fazem uso de AUC como um objetivo de encontrar bons classificadores (YU,
CHANG & PARK, 2014).

3.4- CONCLUSAO

O objetivo de classificar as tipologias florestais (Dbe; Dbe + Abp) em faixas de
biomassa foi possivel com a metodologia proposta. Para as medidas de precisao
utilizadas, o modelo é satisfatorio para uso na area de estudo para monitoramento e
gestao via sensoriamento remoto.

No estrato 1 (Dbe), o nimero de vizinhos mais proximos (K) foi igual a trés
com utilizagdo da métrica euclidiana, acuracia global de aproximadamente 87% e
AUC igual a 0,871. No estrato 2, o numero de vizinhos mais proximo (K) foi igual a

cinco, acuracia global de 84% e AUC igual a 0,843.



53

. Todos os parametros utilizados para analisar o0 modelo de classificacao
tiveram resultados de desempenho bom em relacdo a AUC e acuracia razoavel, pois
€ sempre interessante chegar o mais proximo de 100%.

Essas faixas podem estipular ganhos e perdas de biomassa, mas de maneira
menos precisa, sendo necessarios estudos que possibilitem estimativas mais

exatas.
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4- CONCLUSAO GERAL

Com o presente trabalho foi possivel atingir os objetivos dos artigos da
dissertacdo e os modelos sdo vidveis para utilizagdo. No primeiro artigo, o objetivo
de classificar as tipologias florestais (Dbe; Dbe+Abp) com utilizacdo de
sensoriamento remoto e inteligéncia computacional do tipo K-NN embasados em
dados de inventario florestal da foi atingido. Os resultados da acuracia global de
87%, indice Kappa de 74% e AUC igual a 0,929 garantiram uma avaliagdo positiva
do modelo de classificagdo automatica que classifica em estrato 1 e 2.

No artigo dois, o objetivo de classificacdo por faixas de biomassa também foi
atingido com resultados. Para o estrato 1 (Dbe), 0 nimero de vizinhos mais préximos
(K) foi igual a trés com utilizacdo da métrica euclidiana, acuracia global de
aproximadamente 87% e AUC igual a 0,871, para o estrato 2, 0 nimero de vizinhos
mais préximo (K) foi igual a cinco, acuracia global de 84% e AUC igual a 0,843.

E importante ressaltar a importancia de progredir em estudos de classificac&o
automatica na area de estudo, e também de futuros trabalhos com estimativas de
biomassa florestal nas Glebas Mamuru- Arapiuns com uso de tecnologias dos tipos

inteligéncia computacional e geoprocessamento.
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