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Resumo. Estimativa do perfil de concentragao de clorofila, em aguas naturais, a
partir da radiagdo emergente na superficie de um corpo d’agua, com o uso de rede
neural artificial do tipo Perceptron de Miultiplas Camadas. A concentracao de clo-
rofila esta relacionada com os coeficientes de absorcao e espalhamento via modelos
bio-6pticos. O treinamento da rede é formulado como um problema de otimizagao,
no qual a atualizacao das variaveis livres da rede (pesos, viés e parametros de cada
fungao de ativagao) é feita através do método quasi-Newton.

Palavras-chave. Perceptron de multiplas Camadas, método quasi-Newton, con-
centragao de clorofila, equagdo de transferéncia radiativa.

1. Introducao

Neste trabalho a interacao de um feixe de fétons com um corpo d’dgua é repre-
sentada pela Equacdo de Transferéncia Radiativa (ETR). Dadas as condigoes de
contorno, o termo fonte e as propriedades Oticas inerentes, é possivel resolver a
ETR e, assim, determinar a quantidade de particulas (fétons) que estao emergindo
na superficie da agua apds a interacdo com o meio. Ao abordar o problema dessa
forma, caracteriza-se o que é chamado de problema direto. O correspondente pro-
blema inverso consiste em determinar uma ou mais propriedades fisicas (fontes inter-
nas, condigbes de contorno, propriedades Oticas) a partir das medidas radiométricas
(radidncias) emergentes e/ou do interior do corpo d’agua. A resolu¢do numeérica
da ETR é realizada com o cddigo PEESNA [3], o qual implementa o método Sy
analitico (ASn) [1].
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Nomenclatura
0 — angulo polar rad
I(r,p, 0, \) — radiancia cd
T — variavel 6tica de profundidade
I — co-seno do angulo polar (cosd) medido a partir do
eixo positivo 7
© — angulo azimutal rad
A — comprimento de onda nm
¢ — profundidade 6tica
S — angulo de espalhamento formado pelas direcoes rad
', o'} e {p, ¢}
b(r, \) —  coeficiente de espalhamento m~1
a(t, \) —  coeficiente de absor¢ao m~1
e(r, ) —  coeficiente de atenuagdo m~1
p(cos®,\) — funcdo de fase de espalhamento
So(T, A) — fonte interna de radiagao cd
Iy — radiancia incidente na superficie cd
1o — co-seno do angulo polar de incidéncia
©wo — angulo azimutal de incidéncia rad
o(+) — fungdo delta de Dirac
Is(t,pu, )  — componente de radiancia espalhada cd
IL,(m,pu,¢) — componente de radiancia ndo-espalhada cd
L — ordem de espalhamento
C(r) — concentracgao de clorofila mg-m=3
ay — coeficiente de absorgao da dgua pura m~!
as — coeficiente de absorgao especifico da C(1)
b(T, A) — coeficiente de espalhamento da dgua pura m~!
Z; — entrada 5 de um vetor de padroes
Wij; — peso sinaptico que liga a entrada j ao neuroénio ¢
b; —  viés do neuroénio ¢
10 — fungao de ativagao
v; — campo local induzido do neurénio %
a — coeficiente que indica a inclinacao da funcao de ati-
vagao
E,; — matriz que contem todos os padroes de entrada para

o treinamento

W — matriz que contem todos os pesos sinapticos

B — matriz/vetor que contem todos os viés

A — matriz que contem todos os coeficientes que indicam
a inclinacao das funcgoes de ativagdo

M — namero total de neurénios na camada de saida

T — namero total de padroes de treinamento

O, — entrada 75 da matriz de padroes de saida para o

treinamento
On,; — entrada ij da matriz de saidas calculadas pela rede
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al — valor méaximo/minimo que o coeficiente de inclina-
¢ao das fungoes de ativagdo pode atingir
wk — valor maximo/minimo que os pesos sinapticos po-
dem atingir
bl ~  valor méximo/minimo que os viés podem atingir
X — vetor contendo w, b e a iniciais
\Y% — operador gradiente
H-! — matriz Hessiana inversa
R — nivel de ruido
G — grupo de padroes
TA — taxa de acerto
N, — namero de diregoes discretas consideradas para me-
dicdo da radiacao emergente
EQM — erro quadratico médio
N, — namero total de padroes no conjunto de validagao
chlf — concentracao de clorofila exata mg-m™3
chl?, — concentracao de clorofila estimada pela rede mg-m=>

O problema inverso pode ser formulado como um problema de otimizacao, bus-
cando solugdes regularizadas. Essa abordagem, chamada de implicita, foi utilizada
para resolver problemas, nos quais se desejou estimar perfis verticais da concen-
tragao de clorofila [21]. Apesar dos bons resultados obtidos, a complexidade do
problema inverso/direto fez necessario a utilizagdo de processamento paralelo para
a resolucdo [21, 23]. A resolugdo de 6tica hidrologica inversa por esta estratégia
requer enorme custo computacional. Gordon [9] faz uma revisdo de técnicas de
solucdo em varios problemas inversos em Otica Hidrologica.

Uma estratégia para reduzir o tempo computacional na resolucao deste tipo
de problema inverso é a utilizagdo de Redes Neurais Artificiais (RNAs) [7, 19, 5],
devido a capacidade intrinseca desses sistemas em aproximar fungdes [12].

Estimativas da concentracdo de clorofila de superficie em aguas naturais (além
de outras propriedades), a partir da reflectancia medida por satélites, ja tem sido
realizadas através de RNAs [14, 13, 11]. Nesses trabalhos, os padroes de entrada da
rede sao formados pelas reflectancias medidas nas bandas (comprimentos de onda)
do visivel, sendo que o valor médio de cada banda corresponde a uma entrada da
rede. Em nosso estudo, os padroes de entrada necessarios para treinar e validar a
rede sdo formados pela radiagao (radidncia) emergente na superficie, sendo que cada
direcdo (polar) discreta considerada corresponde a uma entrada da rede. O método
de inversao baseado em RNA sera testado com medidas de radincias sintéticas, em
que radiancias sao calculadas a partir da solucdo da ETR (problema direto). Para
os coeficientes de absorgao e espalhamento, sdo empregados modelos bio-6pticos [16,
10], nos quais estes coeficientes sdo dados em fungio da concentragao de clorofila.
A solucdo inversa é obtida através de uma RNA do tipo Perceptron de Multiplas
Camadas (MLP). O treinamento da rede é feito através da minimizagao do funcional
de diferenca quadratica entre as respostas dadas pela rede os padroes de saida
conhecidos. A busca minima do funcional é feita através do método quasi-Newton
[5, 6]. O conjunto de parametros estimados no processo de treinamento da rede
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inclui, além de pesos e viés, o parametro das fungoes de ativagao.

2. Formulacao do Problema Direto

A ETR é um modelo matemético utilizado para representar a intera¢ao de um feixe
de luz (fotons) com um corpo d’dgua. Em muitas aplicagoes, principalmente aquelas
que envolvem o estudo da interacao desse feixe de luz com aguas oceanicas, é plau-
sivel considerar que o corpo d’dgua apresente variagoes significativas, com relagao
aos seus constituintes, apenas com a profundidade. Neste caso, denomina-se o que
é chamado de geometria plano-paralela. A ETR para este tipo de geometria, com
dependéncia espectral, azimutal e polar, e espalhamento anisotrépico é dada por

P
a1 @A)+ 1(7 10, A) =

1 27
b(ﬂ)\)/ / /p(COSG,)\)I(TaﬂlaSDlaAl)d)‘/d%Oldﬂl+SO(77)‘)= (2.1)
c(r,N) J 1o Ia

em que I(7,u,p,A) representa a intensidade do feixe de radiagdo, 7 € (0, ¢), a
variavel otica, no qual ¢ é a espessura otica do meio, pu € [—1, 1], ¢ € [0, 27] e,
representam, respectivamente, o co-seno do angulo polar medido a partir do eixo
positivo 7 e o angulo azimutal, os quais especificam a dire¢do de propagagdo ©
da radiagdo no meio e A é o comprimento de onda do féton. O termo b(7,\) é o
coeficiente de espalhamento, ¢(7,\) = a(7, A) + b(7, \) é o coeficiente de atenuagdo
do feixe em que a(7,\) é o coeficiente de absor¢do. Por fim, o termo p(cos O, \)
é chamado de funcao de fase, e representa o espalhamento de um feixe incidente
na dire¢do {y’/, ¢’, A} a ser espalhado na dire¢do {u, ¢, A}, e So(7, A) é uma fonte
interna de radiacao. As condi¢oes de contorno, associadas ao problema abordado,
sao dadas por

I(Ov P, >‘) = 105(,” - ,U'O)(S((P - 900) € I(Ca —Hs P >‘) = Oa (2'2)

em que e Iy é a radiancia incidente na superficie, pg é o cosseno do dngulo polar de
incidéncia, @g € o angulo azimutal de incidéncia e 6(-) é a fungdo delta de Dirac.

Para resolver o problema definido pela equagao (2.1), sujeita as condigoes dadas
pelas equagdes (2.2), efetua-se uma discretizagao espacial e espectral [2]. Ha um
desacoplamento para cada comprimento de onda e aqui a dependéncia do compri-
mento de onda serd tomado um valor médio, isto é,

1 A+AN
B /}\ I(Ta u, e, /\)d>‘

I)\ (Tv 122 90) =
A fim de simplificar a notagdo nao serd grifado a dependéncia do comprimento
de onda A. O proximo passo consiste em realizar a decomposi¢do da intensidade
de radiagado I(7,p, ) [4] em componentes espalhada I,(7, p, @) e ndo-espalhada
I,(7, 1, ) e, dessa forma, a solucao I(7, u, ) passa a ser expressa como sendo a
soma dessas componentes,

I(7, p, ) = Lo (T, p, @) + L (7, 1, ).
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Para obter a solugao para a componente nao-espalhada, considera-se b(7, \) = 0
na equagao (2.1), sujeito as condigdes (2.2) e, entdo, resolve-se a equagao diferen-
cial parcial resultante. Ja para a componente espalhada I, (7, u, ), inicialmente
aproxima-se a funcao de fase de Henyey-Greenstein [15] em uma série finita de fun-
coes de Legendre associadas, e em seguida utiliza-se a decomposicao de Fourier em
co-senos [4], sobre o angulo azimutal, de modo a gerar L + 1 equagdes integro-
diferencias (ETRs), sem a dependéncia de ¢. O termo integral presente em cada
equacao integro-diferencial é aproximado pelo método da colocagao, o qual consiste
em substituir a integral angular por um esquema de quadratura de Gauss-Legendre.
Essa aproximacao produz um conjunto de NV equagoes diferenciais ordinarias de pri-
meira ordem para cada dngulo azimutal. A solugdo analitica, para cada um desses
conjuntos, é obtida através do método ASy, que é baseado na decomposicao espec-
tral da matriz de espalhamento. Para a aproximacao numérica é utilizado o codigo
PEESNA [3], o qual implementa o método ASy.

A relagdo entre os coeficientes de absor¢ao e espalhamento com a concentragao
de clorofila é feita através de modelos bio-Opticos. Segundo [16] e [10], as expressoes
que relacionam a concentracao de clorofila com a absorcao e o espalhamento sdo
dadas, respectivamente, por

a(r, \) = [a¥ +0.06 a5, C*% (7)] [1 +0.2¢700140-110)]

b(1,A) = by + 5—i0 0.3C%%(7),

em que ay e by sdo, respectivamente, o coeficiente de absor¢ao e espalhamento da
agua pura, cujos valores podem ser encontrados em [17], A representa o comprimento
de onda, a§ é um coeficiente de absorcao especifico da concentracao de clorofila, cujo
valor pode ser encontrado em [20], e C(7) € a concentracdo de clorofila, a qual, para
o presente trabalho, & considerada constante. Por fim, mais detalhes acerca da
solugdo para o problema definido nessa se¢do podem ser encontrados em [2].

3. Perceptron de Miltiplas Camadas

Um MLP é obtido através da conexao de varios neurdnios entre si, de modo a
formarem uma rede. Essa rede é constituida de uma camada de entrada, uma ou
mais camadas ocultas, e uma camada de saida. Nesse modelo de rede, a informagao
é passada adiante camada por camada até atingir a camada de saida. A informagao
que chega em cada uma das unidades de processamento e que deverd ser processada
por essas unidades, ¢ definida matematicamente por v; = > 5 Wji%; + bi, em que x;
representa as informacoes de entrada, wj; as conexdes entre os neurdnios (sinapses),
e b; € chamado de nivel de viés, e pode ser interpretado como um valor que é ajustado
a fim de “complementar” alguma atividade presente no neurénio biolégico, mas
nao presente no neurdnio artificial. Essa informagcao é processada através de uma
funcao de ativacao ¢, a qual tem por finalidade restringir a amplitude do sinal de
saida. Assim, o sinal que segue para o proximo neurénio é definido como y; = ¢(v;).
Comumente sao empregadas como fungoes de ativagao: a func¢ao sigmoéide, a funcao
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tangente hiperboélica e a fungao linear, definidas, respectivamente, por

—av
¢(U):T1€ﬂw, a>0, qS(v):%, a>0 e ¢w)=av, a€R".
Redes do tipo MLPs requerem um treinamento do tipo supervisionado, ou seja,
com a presenca de um professor que tem o conhecimento do ambiente que a rede
deverd aprender. Esse ambiente é representado por um conjunto de entradas e
saidas conhecidas. Durante a fase de aprendizagem, o professor apresenta uma de-
terminada entrada & rede, que por sua vez processa a informacao apresentada e
devolve uma saida. A saida calculada pela rede é comparada com a saida desejada,
e com isso é gerado um sinal de erro, o qual é propagado para tras (retropropaga-
¢ao) através do algoritmo de treinamento. Durante a retropropagagio do erro, o
algoritmo de treinamento, baseado em alguma regra, faz uma corre¢ao nas variaveis
livres da rede de modo a corrigir os valores dos seus parametros livres, a fim de
minimizar o erro cometido. Dessa forma, espera-se que a rede aprenda a fazer a
correta associacao entre os padroes de entrada e os padroes de saida.

4. Formulacao do Problema Inverso

A formulagdo para o treinamento, descrita abaixo, segue a adotada em [6], e nessa
formulagao, o treinamento é supervisionado e do tipo batch [12].

Para o treinamento, foi definido um funcional J(-) que é dado pela soma das
diferengas quadraticas entre os padroes de saida utilizados para o treinamento e as
respostas obtidas pela rede para cada padrao de entrada, e para o qual buscou-se
um valor minimo, ou seja,

T M
J (B, W,B,A) =min > Y |[On, — O, |5, (4.1)

j=1i=1

em que E;, W, B e A sao matrizes que contem, respectivamente, os padroes de
entrada para o treinamento, os pesos sinapticos, os biases e os parametros das
fungoes de ativagao. Ja& M representa o nimero total de neurénios na camada
de saida, T representa o ntmero total de padroes de treinamento, Oy, e Oy,
representam, respectivamente, cada entrada das matrizes que contem os padroes de
saida para o treinamento e as saidas calculadas pela rede. Outros detalhes em [6].
Note que é necessario incluir restricoes as varidveis que estao sendo otimiza-
das, especialmente as relacionadas com o parametro das funcoes de ativagao. Pela
definicao das fungoes sigmoéide e tangente hiperbdlica, estes parametros devem ser
positivos e, portanto, os “valores 6timos” para esses parametros devem satisfazer

¢ ¢
0 < a < agaxs (4.2)
em que aj, ¢ um valor miximo pré-definido, a fim de evitar que este parametro

atinja uma ordem de grandeza elevada, tornando a contribui¢ao do termo exponen-
cial desprezivel, ou entdo, gerar um underflow. Se for utilizada a fun¢do de ativagao
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linear, a restricdo dada pela equagao (4.2) pode ser substituida por

—at < o < d at #0, (4.3)

min = — max ?

¢ ¢ = o - . P .
em que a,;, € G,,, 540 valores minimos e maximos, respectivamente, pré-definidos

a fim de evitar um overflow.

O treinamento da rede pode envolver uma funcdo com multiplos minimos locais,
o que torna dificil garantir que serd encontrado um minimo global. Diante disso,
parece ser atraente a idéia de reduzir o espaco de busca e, entao, buscar por um mi-
nimo local dentro desse sub-espago gerado, desde que esse produza bons resultados.
A redugao do espago de busca é obtido colocando restri¢coes nas demais variaveis a
serem otimizadas, ou seja, nos pesos e nos viés. Portanto, durante o processo de
treinamento sdo buscados valores para a matriz W e para matriz/vetor B de modo
que estes satisfacam as restrigoes

k k k
Tl S U2 Ve (4.4)
R .

_bmin < b < bmax

em que w” estd associado as restricbes aos pesos, bl estd associado as restri¢des
aos viés. Outra vantagem que surge com a inclusao dessas restrigoes nos pesos
e viés, é o fato que é possivel evitar que esses parametros assumam ordens de
grandeza elevadas e, assim, evitar a satura¢ao dos neurdnios, fato esse nao desejado
pois prejudica o treinamento. Portanto, durante o treinamento da rede, o método
utilizado busca um minimo para o funcional definido na equacdo (4.1), sujeito as
condigbes expressas pelas equagoes (4.2) e/ou (4.3) e/ou (4.4).

Neste trabalho, para a minimizacao do funcional definido na equagao (4.1), é uti-
lizado o método quasi-Newton implementado na sub-rotina EO4UCF da biblioteca
NAG, desenvolvida por Numerical Algorithms Group — NAG [18]. Optou-se pela
utilizacao da biblioteca citada em funcao da robustez da mesma para solucao de
problemas de otimizac¢ao nao-lineares, e pela possibilidade da inclusao das restrigoes
comentadas anteriormente, ver [5, 6].

Para o treinamento, as varidveis a serem otimizadas (pesos, viés e parametro
das fungdes de ativacdo) sdo organizadas em um vetor X = [W B A]”. Durante
esse processo, a biblioteca procura um valor X* para X, de modo que

VI (-, X") =0, (4.5)

e ainda leva em consideragao que X * satisfaz as condi¢des expressas pelas equagoes
(4.2) e/ou (4.3) e/ou (4.4). Agora, se Xj+1 = X + AX ) aproxima o ponto X* na
(k 4 1)-ésima iteragdo, entao, fazendo a aproximagao de primeira ordem em série
de Taylor para a equagdo (4.5) em torno do ponto Xy41, obtém-se X1 = Xy +
H-'VT (-, Xk), em que H™! é a matriz Hessiana inversa em X = X. Na pratica, a
inversa H~! ndo é calculada de forma exata, e sim de uma forma aproximada. Para
isso, considere que X é um ponto inicial e H,;l ¢ uma aproximacao da Hessiana
inversa, e que respeita as condi¢oes definidas em [8]. Entdo, primeiramente, o
algoritmo calcula o gradiente de J em Xy, em segundo calcula uma direcao de
busca definida pela expressao dj = —H?VJ( -, X 1), posteriormente atualiza X
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de modo que Xy4+1 = X + ardi, em que o é o tamanho do passo e, por fim,
atualiza H,:l através da expressao

H;SkS}gH;l SkS{

<Sk,H,§15k> <lfkask>7

emqueSy =Xp11 —XreYr =VI(,Xpt1) — VI(-, Xk). Detalhes da biblioteca
e do método quasi-Newton podem ser encontrados em [18] e [8], respectivamente.

H—l

_ mr—1
k+1 — Hk -

5. Conjuntos de Treinamento, Validagao e Treina-
mento da Rede

Nesta secao descreve-se como sao gerados os conjuntos de treinamento e de valida-
¢ao. Como o formalismo matematico para a formulagao do problema de treinamento
foi descrito na secao anterior, aqui sao abordados apenas os detalhes do procedi-
mento de treinamento.

5.1. Conjuntos de Treinamento e Validagao

Ambos conjuntos, de treinamento e de validacdo, utilizados neste trabalho, sio
obtidos a partir da resolugdo do problema exposto na Se¢ao 2.

Para este trabalho, adotou-se uma tnica regido espacial e nessa regido (profun-
didade 6tica) considerou-se que o perfil da concentracdo de clorofila C' é constante,
ou seja, um valor médio na regido. A partir do parametro C, é possivel resolver o
problema definido naquela secao, determinando a radiacao emergente na superficie
apos a interagao dessa com o meio, em diregdes (co-seno do angulo polar) escolhi-
das a priori. Sao esses valores da radiagdo emergente que constituirdo os padroes
de entrada para o treinamento e validagdo/teste da rede. As direcgoes discretas
adotadas correspondem a um total de dez igualmente espacadas e pertencentes ao
intervalo 6 € [90°, 135°]. Para o angulo azimutal adotou-se g = 0°. Com relagéo
a concentragao de clorofila adotou-se C € [0.01, 10.0].

Para gerar o conjunto de treinamento, esse intervalo foi discretizado como
C =10.01, 0.02, 0.03, ... ,0.1, 0.15, 0.2, 0.3, 0.4, ... ,9.8, 9.9, 10.0], gerando 110
valores discretos®. J4 para gerar o conjunto de validacdo, adotou-se uma discreti-
zagado igualmente espacada com um tamanho de passo de A¢ = 0.01, gerando 1000
valores discretos. Portanto, cada padrao de entrada (solugao do problema para cada
valor discreto de C') de ambos conjuntos (treinamento e validagio) é composto de
dez entradas, e cada padrao de saida é composto pelo respectivo valor de C' que
gerou o padrao de entrada. Note que o ntimero total de padroes no conjunto de
treinamento é 110, e no conjunto de validacao é 1000.

Por fim, vale lembrar que cada valor de C corresponde a um dado de entrada, e a
radiacdo emergente, calculada pelo modelo, corresponde a saida (problema direto).
Ja para a rede, a radiagdo emergente passa a ser a entrada e o valor de C passa a
ser a saida (problema inverso).

3A diferenga no tamanho do passo na discretizagio ¢ devido a variagdo significativa da razdo
b(-)/c(-) para valores baixos de C.
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5.2. Treinamento da Rede

Como se esta utilizando dados sintéticos para treinar a rede, é necessario que os
valores da radiagao retornados pelo problema direto, sejam corrompidos com ruido,
a fim de simular possiveis erros de medidas. Para isso, sao considerados trés niveis
de ruido gaussiano: R; = 5%, Rs = 10% e R3 = 20%. Em seguida, os padroes do
conjunto de treinamento sao colocados em ordem aleatoéria e, entdo, divididos em
trés grupos (G1, G2 e G3) com a mesma quantidade de padroes em cada grupo.
Cada um desses grupos recebeu um dos niveis de ruido, sendo: R; para o G1, Rs
para G2 e R3 para G3. Durante o treinamento esses grupos sao apresentados a rede.

O critério de parada adotado é o da validagao cruzada [12], sendo que a cada
dez iteragoes da funcao objetivo o procedimento de treinamento é pausado, e todo
o conjunto de validacao é apresentado & rede quatro vezes. Na primeira vez, todos
os padroes do conjunto de validagao sao corrompidos com R; e, entao, apresentados
a rede. O mesmo se deu na segunda, terceira e quarta vez, sendo que na tultima é
utilizado um nivel de ruido R4 = 13%. Este nivel, ndo presente no treinamento, é
utilizado a fim de agregar a rede uma maior generalizagao.

Cada vez que o processo de validagao é realizado, o desempenho da rede é testado
e sdo armazenadas as varidveis da rede, bem como o nimero de acertos e o valor
total do erro relativo. Ao fim do processo, aquelas varidveis que produziram o maior
nimero de acertos e o menor erro relativo sao recuperadas e adotadas como sendo
varidveis 6timas.

Para a contagem das respostas corretas da rede, adotou-se o critério de que o
valor de C estimado pela rede deve estar no intervalo C — R-C < C"<C+ R-C,
em que R é o nivel de ruido nos dados de entrada e C" € o valor da concentracao
de clorofila estimado pela rede. Além disso, a rede utilizada é constituida de uma
camada de entrada com dez neur6nios, uma camada oculta com 13 neurdnios e uma
camada de saida com apenas um neurénio. A funcao de ativacdo utilizada em todos
os neurdnios da camada oculta foi a fungdo sigmoide ¢(v;) = 1/(1 + exp(—a;v;)) e
na camada de saida foi utilizada a funcao linear ¢(v;) = a;v;.

Para as restrigoes definidas na equagio (4.4), adotou-se wk, =bl . =wk =
bl .. = 45, para a restricio (4.2), adotou-se a’,. = 20 e, por fim, para a restri-
¢do definida pela equagao (4.3), adotou-se a’; = a%,.. = 20. Esses valores foram
determinados durante o treinamento através de experimentos, e sao capazes de re-
presentar uma regiao do espago de busca no qual é possivel obter boas respostas.

6. Resultados

Na resolugao do problema, foram considerados cinco valores para A = 500,550,
600, 650, 700 nm, no entanto, por conveniéncia, sao apresentados apenas os resul-
tados correspondentes & A = 600nm. Para A =500nm, os resultados foram ex-
tremamente pobres e nao expressaram nenhuma confianca, e para A = 550 nm, os
resultados melhoraram um pouco, no entanto, a taxa de acerto ficou abaixo de 71%.
Apesar de comprimentos de onda A > 600 nm apresentarem bons resultados, estes
nao sao adequados, pois o indice de absor¢ao da dgua aumenta consideravelmente
[15], fazendo com que a radiagdo eletromagnética ndo penetre mais do que alguns
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poucos metros.

A dificuldade na obtencao de bons resultados para comprimentos de onda abaixo
de A = 600 nm pode ser analisado na Figura 1. A Figura 1(a) mostra que had uma
“separacao” entre cada curva de radiacdo até aproximadamente C' = 3 e, ap0Os esse
valor, as curvas de radiagao praticamente se sobrepoe. Por outro lado, essa sobre-
posi¢do nao ocorre na Figura 1(b), na qual é possivel observar que as curvas da
radiacao para cada valor de C' considerado sao distintas.

Amostra do Conjunto de Treinamento sem Ruido Amostra do Conjunto de Treinamento sem Ruido
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Figura 1: Radiagdo emergente na superficie, sem a adicao de ruido, para alguns
valores de C, para dois comprimentos de onda: (a) A = 500nm; (b) A = 600 nm.

Uma analise quantitativa acerca da sensibilidade da radiacao emergente com a
variacao da concentracao de clorofila é apresentada na Tabela 2. Nessa tabela sdo

apresentados os resultados obtidos através da expressao*
Nu
AL =Y 10, py, 0°,C + 5C) = 1(0, ., 0°, C))? i=1,...9, (6.1)
k=0

em que 0C = 1. Como é possivel observar pelos resultados, a variagdo Al para
A = 600 é maior e mais significativa quando comparada a variagdo AT para A = 500.
A nao sobreposi¢do das curvas apresentadas na Figura 1(b), ou entdo, a maior
sensibilidade da radiacao emergente com a variacao da concentragao de clorofila é
o fator fundamental que contribui para a melhora no desempenho da rede.

Na Tabela 3, sao apresentados, para cada nivel de ruido considerado e para os
problemas associados aos comprimentos de onda A = 500, 550 e 600 nm, as taxas de
acerto (T'A) e os erros quadraticos médios (FQM), calculados pela expressao

NP
1

EQM = | — > (chl§ — chi?)?,
Np i=1

onde N, é o numero total de padroes no conjunto de validagao, e chl e chl} sao,
respectivamente, as concentracoes de clorofila exatas e estimadas pela rede neural,

40s valores de radiancia apresentados das Figuras 1(a) e 1(b) foram normalizados para ter a
mesma ordem de grandeza, a fim de facilitar a comparacao.
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Tabela 2: Soma das diferencas quadraticas expressa pelo equagdo (6.1) para as
radiacoes emergentes mostradas nas Figuras 1(a) e 1(b).
A =500 A =600

Al | 0.0375 | Als | 0.0004 | AI; | 0.0634 | Al | 0.0146
Aly | 0.0083 | Al7 | 0.0002 | Al | 0.0399 | Al7 | 0.0122
Al | 0.0030 | Alg | 0.0002 | A3 | 0.0287 | Al | 0.0104
Al | 0.0013 | Aly | 0.0001 | A, | 0.0221 | Aly | 0.0090
Als | 0.0006 - - Al | 0.0177 - -

sobre o conjunto de validagdo. Vale enfatizar que, como os niveis de ruido definem
as faixas de acertos, para o intervalo com ruido de 10% considera-se como aceitaveis
valores de inversao com desvio de até 10%, diferentemente da faixa de 5% de ruido —
onde s6 se considera aceitavel inversoes com desvio méximo de 5%. Assim é possivel
encontrar mais acertos em experimentos com maior nivel de ruido (ver Tabela 3).

Tabela 3: Taxas de acerto (T'A), em %, e erros quadratico médios (EQM) sobre o
conjunto de validagdo para cada nivel de ruido.

Nivel de Ruido (%)

A 5 10 15 20

Ac | EQM | Ac | EQM | Ac | EQM | Ac | EQM
500 | 19.7 | 1.00 | 319 | 155 |333 | 1.79 | 35.7 | 237
550 | 50.7 | 0.38 | 672 | 064 | 708 | 0.76 | 70.4 | 1.13
600 | 83.0 | 0.21 | 873 | 037 |90.2| 043 | 914 | 0.66

O menor valor de EQM, mostrado nesta tabela, complementa a andlise e ajuda
a demonstrar que os melhores resultados sao os gerados com A = 600 nm. Esta me-
lhora esta associada a distancia (separacdo) que existe entre cada curva da Fig. 1(b).
Esta separagao evita a confusao da rede durante a associagao do padrao de entrada
ao verdadeiro padrao de saida.

A Figura 2 mostra os perfis de clorofila obtidos pela rede para o conjunto de
validagdo, para cada um dos niveis de ruido considerados. O eixo das ordenados
representa as concentracoes de clorofila e o eixo das abscissas representa cada um
dos padrdes do conjunto de validagao. Nas figuras, as linhas tracejadas representam
o limite de erro na estimativa de C pela rede. A linha cheia representa cada perfil
recuperado. Optou-se pela divisao dos graficos a fim de melhorar a visualizagao dos
resultados, principalmente para baixas concentracoes de C.

7. Conclusoes

A utilizacao do parametro das fungbes de ativacdo ajustaveis é uma técnica pouco
abordada na literatura, e sua utilizacao tem se mostrado eficiente, pois cada neurdo-
nio pode se especializar em uma determinada regidao do conjunto de treinamento.
Isso melhora a capacidade de generalizagao da rede e a robustez a dados ruidosos.
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Figura 2: Perfis médios recuperados para dados de entrada gerados com A = 600 nm,
corrompidos com diferentes niveis de ruido: (a) 5%; (b) 10%; (c¢) 13%; (d) 20%.

Um treinamento eficiente (de baixo custo computacional), juntamente com os
bons resultados obtidos, mostram que a RNA é uma técnica promissora na resolu¢ao
de problemas inversos em 6tica hidrologica.

Fotons com comprimento de onda acima de 650 nm tem baixa penetracao no
corpo de agua (sdo absorvidos em até 5 m). A radidncia para féotons abaixo de
550 nm, para diferentes concentragoes de clorofila, colapsam em uma mesma curva
(ver Figura 1(a)). A fim de garantir uma certa penetragao da radiagao, com distintas
curvas de radiancias para diferentes concentragoes de clorofila adotou-se o intervalo
[550 nm, 650 nm)].

O paragrafo acima ilustra a dificuldade intrinseca da estimativa de propriedades
Oticas em aguas naturais. A dificuldade apontada para o comprimento de onda
A = 500 nm est4 associado ao colapso, ou ainda, a baixa sensibilidade da radiagao
emergente com a concentracao de clorofila. Esta é uma restrigao associada a fisica
do problema e nao da metodologia de inversdo. Para redes neurais, varias confi-
guragoes e diferentes valores iniciais para as variaveis foram utilizadas, sendo que,
em nenhuma dessas situacgoes, foi possivel melhorar os resultados apresentados na
Tabela 3. J&, para o problema no qual foi considerado A = 600 nm, o aprendizado
da rede se deu de forma réapida, sendo pouco sensivel ao nimero de neurdnios na
camada oculta e aos valores iniciais das variaveis da rede. Em trabalhos futuros,
pretende-se retomar o problema utilizando um fator de correcao para tentar atenuar
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o fator de decaimento exponencial da radiacdo (efeito da absorcao) [22].

Abstract. In this work the average profile of chlorophyll concentration is estimated
from the emitted radiation at the surface of natural waters. This is performed
through the use an Artificial Neural Network of Multilayer Perceptron type to act
as the inverse operator. Bio-optical models are used to correlate the chlorophyll
concentration with the absorption and scattering coefficients. The network training
is formulated as an optimization problem, in which the update of the free variables
of network (weights, viéses and each slope of the activation functions) is performed
through the quasi-Newton method.

Keywords. Multilayer perceptron, quasi-Newton method, chlorophyll concentra-
tion, radiative transfer equation.
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