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Abstract— The increase in emissions and concentrations of carbon dioxides in the atmosphere has brought the intensification of
greenhouse effect and, consequently, climatic changes and imbalance on the planet. Therefore, it becomes essential to adopt
measures and develop efficient methods for quantifying and evaluating the emission of flow of carbon in the atmosphere by land
vegetation. Thus, this research aims to propose the development of an intelligent system, based on the use of neural networks to
predict and quantify, whether in the short, medium or long term, the carbon sequestration in reforestation areas, on a 8939
hectares farm located in the Amazon. The proposed system was developed using a composition formed by a neural network of
the ART family (Adaptive Resonance Theory), the Fuzzy-ART and a multilayer feedforward neural network with training
performed through the use of the retropropagation algorithm, making the quantifying and predicting of the carbon absorption
more accurate and precise than the original methods. It is highlighted that this proposal is innovative, because it can approach
large areas of plantations, with diversity of trees, among other important factors in this context. That is, it is an intelligent system
robust and of great flexibility of application.

Keywords— Estimation of Carbon, Neural Networks, Reforestation Area.

Resumo— O aumento das emissdes e concentracdes de gas carbdnico na atmosfera tem ocasionado a intensificacdo do efeito
estufa e, consequentemente, das alteracdes climaticas e desequilibrio sobre o planeta. Deste modo, torna-se imprescindivel a
adocdo de medidas e o desenvolvimento de métodos eficientes para quantificar e avaliar a emissdo do fluxo de carbono na
atmosfera pela vegetacdo terrestre. Assim sendo, esta pesquisa tem por objetivo propor o desenvolvimento de um sistema
inteligente, baseado no emprego de redes neurais para predizer e quantificar, seja a curto, médio ou em longo prazo, o sequestro
de carbono em areas de reflorestamento, em uma fazenda situada na Amazonia com 8.939 hectares. O sistema proposto foi
desenvolvido utilizando uma composicdo formada por uma rede neural da familia ART (Adaptive Resonance Theory), a ART-
Fuzzy e uma rede neural feedforward multicamadas com treinamento realizado via uso do algoritmo retropropagacéo,
quantificando e fazendo a previsio com maior acurécia e precisdo da absorgéo de carbono, do que os métodos originais. Ressalta-
se que esta proposta é inovadora, pois pode-se abordar de areas com diversidade de arvores, de grande extensdes plantadas, entre
outros fatores importantes neste contexto. Ou seja, trata-se de um sistema inteligente robusto e de grande flexibilidade de
aplicagao.

Palavras-chave— Estimativa do Carbono, Redes Neurais, Area Reflorestada.

1 Introducéo

Nas ultimas décadas, as emissfes de gases poluentes
ou Gases de Efeito Estufa (GEE), tém contribuido
significativamente para a intensificacdo do
aquecimento global, responsavel pelo aumento das
alteracBes climéticas no planeta. Dentre esses gases,
0 aumento das emissdes e concentracdo de gas
carbdnico (CO2) na atmosfera, advinda do mau uso
da terra, da queima dos combustiveis fosseis, da
remocao da cobertura vegetal e, principalmente, do
desmatamento sem controle das florestas nativas, é
considerado o maior responsdvel por esse
aquecimento.

Face a isso, é preciso, pois, tomar providéncias
gue garantam a redugdo da emissdo desses gases,
refletindo-se em medidas preventivas e necessarias
gue possam mitigar 0 aquecimento global,
subsidiadas por meios que garantam a captura de
sequestro de carbono, revertendo sua contribui¢do
para as mudancas do nosso clima. Como exemplo,
tem-se: a rotacdo de pastagem com lavouras, praticas
do manejo do solo, adocdo de sistemas florestais e
manejo da floresta. Estes Ultimos garantem o
reflorestamento de &reas j& derrubadas, contribuindo
assim para conter o desmatamento ilegal de grande
parte das florestas.
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Nesse contexto, para obter resultados
satisfatorios e alcangar um desenvolvimento
ecologicamente  sustentdvel, capaz de gerar
beneficios econdmicos, sociais e ambientais segundo
LeBlanc (1999), em projetos para sequestro de
carbono, em d&reas de florestas in natura ou de
reflorestamentos, é necessario utilizar o potencial das
florestas, para se estimar, com precisdo, de forma
fidedigna, visando quantificar e conhecer a taxa de
fixagdo de estoque de carbono nos ecossistemas,
conforme Silva (2010).

A prética do reflorestamento e florestamento,
naturalmente, sdo as formas mais comuns para a
absorcdo ou sequestro do excesso de carbono na
atmosfera, pois, na fase de crescimento das arvores,
pelo processo da fotossintese, elas demandam uma
grande quantidade de carbono para se desenvolver e
acabam contribuindo para reduzir as consequéncias
dos GEE.

A grande maioria dos dados ecoldgicos e das
variaveis envolvidas no processo de trocas de CO2
apresenta um certo grau de complexidade e ndo-
linearidade. Além disso, esse processo sofre
interferéncia com a variabilidade de parametros
relevantes como as espécies e idades das arvores, 0s
ciclos de crescimento, a composicdo do solo, a
temperatura e a luminosidade dos ecossistemas
naturais. Uma possibilidade exequivel para
representar situacdes de ndo-linearidade,
complexidade e variabilidade ¢ a utilizacdo de Redes
Neurais Artificiais (RNAS) segundo Edward (1996),
um dos diversos paradigmas da Inteligéncia Artificial
encontrado em Simon (2008) . As Redes Neurais séo,
basicamente, modelos matematicos computacionais
que se inspiram na forma com que o cérebro
interpreta as informacfes e aprendem por meio de
experiéncias. Com isso, possuem consideravel
capacidade de generalizacdo. Essa caracteristica
permite o desenvolvimento de sistemas capazes de
lidar com dados imperfeitos, ausentes ou ruidosos e,
ainda, manter o resultado esperado.

Ressalta-se que na literatura, encontram-se
poucas referéncias que tratam da analise e
quantificacdo do fluxo de carbono através do
emprego de redes neurais artificiais. Considerando os
trabalhos percursores nesta area, relevantes para o
estudo desta pesquisa, vale destacar o projeto de
Fitomonitoracdo e modelagem da fotossintese no
nivel da folha do Jatoba conforme Madeleine(2003) ,
a investigacdo da estimativa da biomassa florestal,
através de imagens de sensoriamento remoto
encontrado em Werbos (1974), ambos baseados em
aplicagBes  de redes  neurais artificiais,
especificamente com a rede neural feedforward
multicamadas com treinamento executado via uso do
algoritmo de aprendizagem de retropropagagao,
conhecido como BackPropagation baseado em Kai
(2011)(que, neste artigo, por conveniéncia, €
designada Rede Neural BP). E ainda Daubechies
(1992), um estudo referente a analise da relacdo do

Fluxo de Carbono e fatores ambientais, utilizando
um meétodo de predicdo, baseado na rede Wavelet
conforme Carpenter (1992), e posteriormente
comparado com a rede neural BP e a maquina de
vetor de suporte (SVM) em Simon(2008).

Neste presente estudo, propdem-se um sistema
inteligente, através de técnicas de inteligéncia
artificial, baseado nas RNASs, capaz de realizar a
predicio do fluxo de carbono, em éreas de
reflorestamento e florestamento, seja a curto, médio
ou de longo prazo, inferindo de maneira fidedigna
qual a real situagdo das areas analisadas. Este sistema
trata-se de uma composicdo formada por uma rede
neural da familia ART (Adaptive Resonance Theory)
em Marchiori (2011); Carpenter (1991), a ART-
Fuzzy segundo Carpenter (1992) e uma rede neural
feedforward  multicamadas com  treinamento
executado via uso do algoritmo retropagacdo Widrow
(2002), designado por Rede Neural ART-Fuzzy-BP.

Apos esta introducdo, a Secdo 2 apresenta a
definicdo do problema e a solugdo proposta para
predizer o fluxo de carbono da area de estudo e a
construcdo da base de dados. O desenvolvimento do
sistema é demostrado na Secdo 3. Na Sec¢do 4,
descreve-se a  implementacdo do  sistema,
apresentam-se os resultados e as analises dos testes.
O artigo termina com as consideracdes finais mais
relevantes apresentadas na Secéo 5.

2 Definicdo do Problema e a Solucéo proposta
para a Predicdo do Carbono

2.1 Definicéo da &rea de estudo

A regido estudada localiza-se no noroeste do

Estado de Mato Grosso, situada a 45 km do
municipio de Cotiguacu, precisamente na fazenda
S&o Nicolau, definida pelas coordenadas geograficas
de longitude 58° 20° 35,6”°’W e latitude 9° 48” 30,1’
S, com uma altitude de 260 metros.
A fazenda apresenta uma vegetacdo de floresta
Aberta e Densa, uma &rea de Reserva Particular do
Patriménio Natural — RPPN, e ainda, uma &rea de
reflorestamento com quase 1.418,36 hectares. Para o
interesse desta pesquisa, serdo analisadas as
informacfes coletadas das unidades amostrais
identificando as espécies arboreas ou arbustivas que
foram plantadas para recompor areas que foram
desmatadas.

Para fazer o plantio das espécies florestais,
foram feitas pequenas subdivisfes, gerando a
formalizacdo de grupos de talhBes, que foram
numerados e identificados para facilitar o controle e a
localizagdo e ainda, o comportamento do plantio dos
quase dois milhdes de arvores, advindas do
inventario florestal, sendo este um documento,
essencial para fornecer subsidios para essa pesquisa,
onde se arquiva a base de dados do desenvolvimento
de cada uma das espécies, desde que foram
plantadas.



Nesses talhdes foram plantadas arvores de 49
espécies nativas e mais duas consideradas exoticas,
conhecidas por Teca e Jameldo. Em alguns talhdes,
foram plantadas arvores da mesma espécie e, em
outros, de espécies diferentes. Tais informacdes sdo
importantes para a predicdo da quantidade de
carbono absorvido por essas arvores.

2.2 Construgdo da Base de Dados

Neste trabalho sdo avaliados trés talhfes com
base em informagdes retiradas do banco de dados do
inventario florestal.

O primeiro talhdo identificado como talhdo 1,
encontra-se situado nas coordenadas de longitude
9°50°31.56”S e latitude 58°15°58.27”0. Com uma
area de 9,06 hectares e um total de 4.433 espécies de
arvores plantadas conforme demonstrado na Figura
1.

Talhéo 1 - Distribuig3o por Espécies

-

Figura 1. Distribuicdo de espécies do talhdo 1.
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O talhdo 2 de coordenadas geograficas
9°50’46.95”S de longitude e 58°15°49.61”0 de
latitude. Com uma &rea de 40,66 hectares e com uma
plantacdo de 18.855 &rvores, conforme ilustrado na
Figura 2.
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Figura 2. Distribuicdo de espécies do talhdo 2.

A Figura 3 é o ultimo talhdo a ser analisado,
denominado pelo talhdo 4, situado a 9° 51°8.02”’S de
latitude e 58°15°30.89”0 de Longitude, abrangendo
uma area de 7,11 hectares e 7.139 arvores plantadas.
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Figura 3. Distribuicao de espécies do talhdo 4.

As informagdes referentes a esses talhdes
foram retiradas do inventério florestal da fazenda,
com dados invariantes no tempo dos seguintes

pardmetros: nimero do talhdo, identificagdo da
arvore, nome comum, caracteristicas do solo,
distancia entre o talhdo e a mata ciliar, espagcamento
entre as arvores e quantidade de espécies.

Os dados de crescimento das mudas de
espécies arbdreas, medidos anualmente, através das
medidas de altura(H) e da Circunferéncia a Altura
do Peito (CAP) e do Diametro a Altura do Peito
(DAP)  convencionados pela medida da
Circunferéncia e Diametro do tronco das arvores a
1,30 m do solo, sdo considerados dados variantes no
tempo.

Adotar-se-a somente uma Aarvore para
representar o conjunto de arvores a fim de tornar
mais simples o sistema inteligente que, para fins de
identificacdo, sera designada pela ”Arvore Padrio”,
sem comprometer a qualidade das solucBes. O
pardmetro DAP,, da Arvore Padrdo(AP) pode ser
obtido através da seguinte forma:

N
DAP,= 2, m, DAP, @
k=1
sendo:
DAP,, : DAP da arvore padrdo
DAP, : DAP da k-ésima espécie
CAP
DAP, = L )
T.ngK
My = — K 3)

k=N
2.0
i1

3 Rede Neural ART-Fuzzy-BP

A rede neural a ser usada (Figura 4) é composta
por 2 moédulos: (1) ART-Fuzzy; (2) Rede neural
feedforward multicamadas com  treinamento
realizado usando-se o algoritmo BP (Rede Neural
BP). O desenvolvimento matematico e o0s
algoritmos para o processamento de uma Rede
Neural BP e a Rede Neural ART-Fuzzy, sdo
encontrados, respectivamente, em Carpenter et
al.(1991) e em Widrow (1990), e utilizados em
Nunes et al.(2013).

Esta estrutura é adotada, tendo em vista que o
problema a ser resolvido (estimativa da absorcéo de
carbono em éreas reflorestadas) € idealizado a partir
de dois grupos de dados, ou seja, dados binarios
(maior quantidade de informacgdes) e dados
pertencentes ao corpo dos ndmeros reais. Estes dois
grupos sao definidos da seguinte forma:

a = [ntia nc cs dt ea ge] (4)
b = [dDAPu(®)] )
t : tempo discreto;



Na Tabela 1, estdo especificadas as grandezas
invariantes no tempo.

Os subvetores nt, ia, . . ., e ge do vetor a sdo
vetores linhas que contém a representacéo bindria das
grandezas invariantes temporais. Cada  bit

corresponde a um componente do vetor associado.

O vetor d contém informagdes sobre a evolugédo
do crescimento da arvore-padrdo, ou seja, Sd0 0s
valores de DAP,, medidos em 3 tempos distintos: (t-
3), (t-2) e (t-1). O vetor b é constituido pelo vetor d
acrescido do valor DAP.(t) que corresponde a
realimentacéo da saida y, considerando-se um atraso
igual a t (unidade de tempo). A saida corresponde a
previsdo em um intervalo de tempo a frente. Por
exemplo, o tempo a ser considerado podera ser
mensal, ou outra referéncia a critério do usuério.

Esta proposta consiste no deslocamento de uma
janela temporal abrigando, por exemplo, quatro
instantes sequenciais (dados passados e o0 tempo
corrente). Outras estratégias, que visem melhorar o
desempenho do sistema previsor, podem ser
perfeitamente implementadas sem necessidade de
alteracBes importantes.

O vetor a representa a entrada do médulo ART-Fuzzy
(rede neural ndo-supervisionada). A saida deste
modulo sdo as classes auto-organizadas pelo médulo
ART-Fuzzy. A classe escolhida () (saida deste
modulo) é convertida em um vetor binério (y)via
processamento do modulo “codigo-ativo”. O vetor
binério y, juntamente com a entrada b (equagéo (5)),
formam o vetor x de entrada da rede neural BP.
Deste modo, o modelo de entrada-saida da rede
neural BP é descrito por:

[b y] (entrada da rede neural BP) (6)
[DAP,(t+1)] (saida da BP) (7

X

y

Rede Neural

ﬁ BP

Q
Rede Neural [,
4 j> ART-Fuzzy —'

=)

Codigo-Ativo

Figura 4. Sistema neural ART-Fuzzy-BP

Observa-se que nesta proposta, a saida da rede
neural ART-Fuzzy-BP possui somente 1 componente
que é a DAP(t+1). Porém, ha possibilidade de usar

diferentes informacbes visando atender outras
necessidades, se houver interesse.
Tabela 1. Grandezas Invariantes no Tempo.
S i nc 5] & ) [
- Distancia
Nimero do | Jdentificaci Espégie ou \ . e o Espagamento Q.lanuldalde
M . noms R enfre as de espécies
talhdo da grvpre do solo talhdoea rvomes o
i mata ciliar R

§ Bits 3 btz 3 bits 6 bits 1 bitz 3 bits 4 bits

4 Aplicacéo e Analise de Resultados

Para realizar a aplicacdo do sistema inteligente,
“Rede Neural ART-Fuzzy-BP”, proposto para fazer a
predicdo do fluxo de carbono, a rede neural foi
treinada com dados referentes ao inventario florestal
da fazenda, coletados entre os anos 2003 e 2010. Os
dados utilizados neste trabalho tém como origem trés
diferentes talhfes, conforme especificados na tabela
2.

As linhas correspondem a cada uma das arvores
que foram plantadas, dos talhdes ja citados, e
representam o vetor padrdo de entrada e a sua
correspondente saida desejada.

Na Figura 5 tem-se o vetor a da entrada da rede
neural ART-Fuzzy, representado pelos atributos dos
dados das colunas de 1 a 35 que representam as
grandezas binarias invariantes no tempo. Os atributos
variantes do tempo, originarios da coluna 36,37 e 38,
compBem os pares de vetores padrdo de entrada d e,
consequentemente, a constituicdo do vetor b e da
saiday.

Para a andlise exploratéria dos dados foi
considerado somente o grupo de espécies das arvores
da familia do Parica com 1532 arvores e a Teca com
2954 arvores, por serem comuns entre os trés talhdes.

Apo6s a subdivisdo da base de dados para cada
talhdo, utilizando-se a Rede Neural ART-Fuzzy,
modulo 1 do sistema, e considerando as grandezas
invariantes temporais de cada éarvore do talhdo,
encontrou-se, na saida deste modulo, a classe
representativa de cada talhdo (). As classes sdo
auto-organizadas pelo mddulo ART-Fuzzy, tendo em
vista que se trata de uma rede neural ndo
supervisionada. Em  seguida, através do
processamento do modulo “cédigo-ativo”, a classe
() que representa o talhdo foi convertida em um
vetor binario (y). Uma demonstracdo desta etapa do
processo com dados da espécie arbdrea da Teca pode
ser visualizada na Figura 5. Na Tabela 3, estdo
especificados os parametros usados na fase de
treinamento da rede ART-Fuzzy.

Tabela 2. Representacéo dos Talhdes.

Talhdes Espécies Base de Plantio
Dados
Parica, Caja, 38 colunas
1 Cedro Rosa e Teca e 4433 1999
linhas
o e, | 38l
2 Caroba, Caju, Caja e _18855 1999/2000
linhas
e Teca
'\C/Ieorgneoi} ;peczgig’ 38 colunas
4 rejeira, Caxeta, e 7139 1999/2000
Caja, Teca, Pinho linhas
Cuiabano, Parica




Classe Escolhida(n)
RedeNeural

Art-Fuzzy g 42
44 [

il )

10 Als[olelelsioloals vatlol o o 2

i| | Codigo 0

Ativo | |4

Vetor de Entrada (a) 3

Figura 5. Processamento da rede neural ART-Fuzzy.

Utilizando-se 0 médulo 2 do sistema - Rede
Neural BP, foi implementada a técnica de
janelamento para encontrar o DAPm da arvore-
padréo de cada um dos talhdes em analise. Neste
experimento, para a implementacdo do janelamento,
adotou-se um periodo de tempo anual, de janeiro a
dezembro, de 2003 a 2014, sendo que de 2003 a 2010
o valor do DAP,, era conhecido.

Nesta técnica, foram consideradas as grandezas
variantes no tempo que representavam o crescimento
da arvore-padréo dos talhdes em andlise, de dois anos
sucessivos e anteriores ao ano que se desejava a
previsdo.

O resultado do processo de janelamento
juntamente com o vetor bindrio (y), classe
representativa do talhdo de cada talhdo, constituiram
0 vetor de entrada da rede BP. Na saida deste modulo
obteve-se, sob a forma do DAP,,, uma previsdo da
absorcdo de carbono nos talhGes analisados para um
intervalo de tempo a frente. Esta fase do processo
estd demonstrada na Figura 6.

Apos o processo de janelamento e treinamento da
rede neural BP, a previsdo do DAPm foi realizada e
os resultados da Rede Neural ART-Fuzzy-BP para a
espécie arborea da Teca, e Parica dos talhdes 1,2 e 4 ,
sistema proposto neste experimento para previsao da
absorcéo de carbono, estdo demonstrados no Grafico
da Figura 7 e da Figura 8.

TABELA 3. PARAMETROS DA REDE ART-Fuzzy.

Parametros Valores
Parametro de Vigilancia (p) 0,99
Taxa de treinamento (B) 1,00
Parametro de escolha (o) 0,10

Vetor de Entrada (x)

Vetor (b)’ 0420 |
0,127

9 Vetor de Saida(y)

0

1 —>| RedePB |—>
Vetor () 0

1

0

1

0

Figura 6. Processamento da rede neural BP.
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Figura 7. Previsdo do CO2 - Teca.
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Figura 8. Previsdo do CO2 - Parica.

Considerando o0 experimento realizado e
analisando os resultados obtidos, verificou-se que a
absorcdo de carbono encontrada com as simulacfes
foi aferida com aquelas ja conhecidas e com
significativo grau de confiabilidade, permitindo o
conhecimento de maneira fidedigna da real situacdo
gue se apresentava a area analisada.

Foi possivel constatar e identificar, através da
analise dos resultados obtidos, que o sistema
mostrou-se adequado (erro inferior a 0,02%), ou seja,
com significativo grau de confiabilidade no que diz
respeito a metodologia adotada, comparada com
outros trabalhos da literatura, citados na introducdo
deste artigo.

Na Figura 7 e 8 observam-se, com clareza, as
aproximagdes dos resultados entre os valores do
DAP,,, ou seja, os valores alvo e os valores do DAP,
da saida da rede proposta, tendo um erro médio entre
elas em torno de 0,02.

5 Conclusoes

O objetivo do presente estudo € propor um novo
método, através das redes neurais artificiais, para a
predicdo do sequestro de carbono, a médio e longo
prazo, em éreas reflorestadas e de florestamento das
espécies arbdreas Teca e Parica. Neste sentido, foi
implementado a Rede Neural ART-Fuzzy-BP
composta por dois modulos: (1) ART-Fuzzy; (2)
Rede neural feedforward multicamadas com
treinamento realizado usando-se o algoritmo BP
(Rede Neural BP).

Sendo assim, pode-se concluir que a contribuicdo
desse artigo foi alcangada, no sentido de investigar a
eficiéncia do uso da Rede Neural ART-Fuzzy-BP



para a predicdo da absorcdo do CO, em Adreas
florestadas e de reflorestamento, seja a curto, médio e
longo prazo, colaborando desta forma para que se
adotem medidas para minimizar os impactos futuros
do aumento da temperatura global e garantir a
sustentabilidade do planeta.
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