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Abstract. The Fluxcom project employed machine learning and surface data to
estimate the global carbon balance. Nevertheless, these estimates are less accu-
rate in tropical regions, including the Amazon. This study focuses on estimating
the net ecosystem exchange (NEE) in a 0.25° cell located at the K67 Tower in
the Tapajos National Forest, Santarém. We use data from the ERA-5 reanalysis
model, MODIS products, and the BrSal Fluxnet tower. The data from the for-
mer sets were used to train machine learning models, while the latter served as
the target (NEE) for estimating its time series from 2002 to 2011. The estimation
results closely matched those of the Fluxcom project.

Resumo. O projeto Fluxcom usou machine learning e dados de superficie para
estimar o balanco de carbono global, porém as estimativas sdo menos precisas
em regioes tropicais, incluindo a Amazonia. Este trabalho foca na estimativa da
troca liquida de carbono (NEE) em uma célula de 0.25° junto a Torre K67, na
Floresta Nacional dos Tapajos, Santarém. Utilizaram-se dados do modelo de
reandlise ERA-5, produtos do MODIS e da torre de fluxo BrSal da Fluxnet. Os
dados dos primeiros conjuntos foram usados para treinar modelos de machine
learning, enquanto os iultimos foram utilizados como alvo (NEE) para estimar
sua série temporal de 2002 a 201 1. Os resultados da estimativa se aproximaram
dos da Fluxcom.

1. Introducao

As emissOes crescentes de gases de efeito estufa, resultantes de atividades humanas
como queimadas e desmatamento, causam desequilibrios climaticos e eventos extremos,
ameacando a vida e os ecossistemas. O CO, desempenha um papel fundamental na pro-
blematica das mudancas climéticas e sua remog¢ao da atmosfera por ecossistemas terres-
tres pode contribuir para mitigar as emissdes de gases de efeito estufa no Brasil e no
mundo [Baldocchi 2003].

A partir da andlise da troca liquida de carbono, expressa pela variavel NEE (Net
Ecosystem Exchange), € possivel identificar areas que atuam como fontes e sumidouros
de CO; e aplicar acoes de mitigacao onde necessario. No entanto, as medicoes da NEE,
obtidas por torres de fluxo, possuem representatividade espacial local, tornando dificil
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identificar padroes espaciais no comportamento dos fluxos de CO,. Nesse contexto, surge
a iniciativa Fluxcom com o uso de técnicas de machine learning (ML) com a integragcao
de diversas fontes de dados terrestres, para promover a estimativa de trés varidveis fun-
damentais para o estudo de fluxos de carbono na interface entre a biosfera e a atmosfera,
que sdo as varidveis da equacio NEFE = —GPP + R, [Tramontana and Jung 2016].
NEE ¢ a varidvel Net Ecosystem Exchange, onde GPP representa a produgdo priméria
bruta, relacionada a absor¢ao de carbono por fotossintese, e R, € a respiragao do ecos-
sistema, envolvendo a emissdao de carbono por processos autotroficos e heterotroficos
[Baldocchi 2003]. A iniciativa Fluxcom empregou dados de modelos de reandlise, como
ERA-5, e produtos de sensores MODIS como preditores. Eles usaram a variavel NEE do
conjunto de dados global de torres de fluxo, Fluxnet, como alvo. Dessa forma, realizaram
a estimativa do balango de carbono global, empregando apenas dados espacializados de
superficie [Tramontana and Jung 2016, Jung 2020].

A Fluxcom alcangou resultados notdveis em regides como os Estados Unidos e a
Europa, atingindo uma métrica estatistica R? de até 0.99. No entanto, enfrentou desafios
ao obter resultados satisfatorios em regioes tropicais, incluindo a designada ”América do
Sul tropical”, que abrange a regido Amazodnica. O maior coeficiente de determinagdo
encontrado para a drea pela Fluxcom foi, a partir dados de sensoriamento remoto, 0.1 e
a partir dos dados meteoroldgicos foi de 0.33 [Jung 2020]. Os modelos utilizados pela
Fluxcom obtiveram os piores resultados para as regides tropicais e com tipo funcional de
planta EBF (Floresta perene de folhas largas) [Tramontana and Jung 2016].

Portanto, dados os resultados na regiado Amazonica e o reconhecimento da im-
portancia do entendimento do balanco de carbono nessa regido, este estudo se propos a
utilizar dados semelhantes aos empregados pela Fluxcom e implementar outras técnicas
de aprendizagem de miquina para promover melhores estimativas de NEE (Net Ecosys-
tem Exchange) e identificar se as técnicas de ML que foram escolhidas e o "ajuste fino”’de
hiperparametros especificamente para a regido Amazonica poderia levar a um resultado
melhor do que o da Fluxcom. A principal meta foi estimar o fluxo liquido de dioxido de
carbono (NEE) para uma célula de 0.25°, localizada na regido da Torre K67, conhecida
como BrSal nos dados do Fluxnet. Essa torre est4 posicionada na Floresta Nacional dos
Tapajos, em Santarém.

2. Material e Métodos

Inicialmente, optamos pela grade de 0,25° do ERA-5 para a integracdo dos dados. Em
seguida, foram extraidos os dados horérios do periodo de 2002 a 2011 do ERA-5 através
da API disponibilizada pelo Copernicus [Hersbach and Bell 2023], seguido pelo célculo
das médias diarias de cada uma das varidveis.

Foi efetuada a extracdo da geometria da célula da grade do ERAS e essa foi usada
para adquirir dados dos produtos MODIS através da API Python do Google Earth Engine.
Devido a maior resolucdo espacial dos produtos MODIS (conforme indicado na Tabela
1), calcularam-se as médias diarias dos valores contidos nas células da grade do ERAS
para o periodo de 2002 a 2011.

Os produtos MODIS apresentam uma resolucao temporal que varia entre 4, 8 ou
16 dias, variando de acordo com o produto. Por isso, para a obtencao dos dados diarios
foi adotada a mesma abordagem metodoldgica utilizada pela Fluxcom, a qual considerou
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o comportamento sazonal das varidveis, por exemplo, no caso do NDVI, cada medi¢ao no
dia 16 representa as medicoes dos 15 dias anteriores. Essa técnica foi aplicada de acordo
com a sazonalidade de cada varidvel e assim foi preenchida a série temporal didria de
2002 a 2011 com os dados do MODIS.

Os dados do Merge foram baixados a partir da API e foram extraidos a partir da
média dos valores contidos na célula de 0.25°, semelhante ao que foi feito com os da-
dos do MODIS [Rozante Jos€ 2010] . Na tabela 1 ha a descricdo e abreviaturas de todos
os dados usados nesse artigo. Os atributos foram escolhidos com base nas varidveis do
ERA-5 e do MODIS utilizadas pela iniciativa Fluxcom e com base nas varidveis expli-
citadas como importantes no comportamento biogeoquimico de florestas de acordo com
[Waring and Running 2007]. Realizou-se a integra¢ao dos dados e o calculo da correlagao

Tabela 1. Abreviatura, nomes, resolucoes temporais/espaciais e fontes dos da-
dos utilizados nesse trabalho.

Abreviatura Atributo E}.;sulugan Resu]ugan Fonte
mporal Espacial
t2m 2m temperature hordria 0.25° ERA-5
d2m S gt horéria 0.25° ERA-5
temperature
-
alovg | UV Visiblealbedo | oy 0.25° ERA-5
for diffuse radiation
alnid | Near[Ralbedofor| 1.5 0.25° ERA-5
diffuse radiation
e Evaporation horaria 0.25° ERA-5
stll e stl4 Sl Temperaiu horaria 0.25° ERA-5
Level 1e 4
swvld Volumetric ?ml hordria 0.25° ERA-5
water layer 4
IO Runoff horaria 0.25° ERA-5
ndvi NDVI 16 dias 1km MODIS MOD13A2
evi EVI 16 dias 1km MODIS MOD13A2
lai Lai 4 dias 500m MODIS MCD15A3H
fpar Fpar 4 dias 500m MODIS MCD15A3H
Ist_day_lkm| IcTperaturade 8 dias 1km MODIS MOD11A3
; Superficie Dia
Ist_night_1km| Lcmperatura de 8 dias 1km MODIS MOD11A3
Superficie Noite
prec Precipitation diario o MERGE

de Pearson entre as séries temporais. Essa andlise teve como objetivo compreender a
relacdo dos dados ao longo do tempo e determinar a possivel necessidade de eliminar al-
guns atributos devido a correlagdes fortes. O atributo-alvo utilizado é o NEE_VUT_REF
fornecido pelo Fluxnet [Pastorello 2020]. Esse atributo é a medicao de NEE efetuada
na torre KM67, como parte do projeto LBA [Avissar 2002], que foi disponibilizado para
a Fluxnet e passou por um processo de padronizacdo com outros dados de fluxo glo-
bais. Isso foi realizado para preenchimento de falhas e padronizacdo dos algoritmos
[Pastorello 2020].

Para realizar a estimativa da série temporal de NEE foram utilizados os algoritmos
de aprendizado de maquina Gradient Boost (GBoost), Support Vector Macchine (SVM),

426



Proceedings XXIV GEOINFO, December 04 to 06, 2023, Sao José dos Campos, SP, Brazil.

Random Forest (RF) e a rede neural Multilayer Perceptron (MLP). Os trés tltimos foram
utilizados pela fluxcom [Tramontana and Jung 2016, Jung 2020] e outras iniciativas para
estimativa global de NEE [Zhuravlev 2022]. Foram gerados dois conjuntos de dados de
entrada para esses modelos: o Meteo, que continha apenas dados meteoroldgicos (ERA-5
e Merge), e o Meteo-RS, que incluiu dados meteoroldgicos e de sensoriamento remoto
(MODIS).

Apos avaliar a correlacdo entre variaveis, as com alta correlacdao positiva e ne-
gativa foram removidas para evitar interferéncias nos algoritmos de Machine Learning
e facilitar a generalizagdo. Cada varidvel foi normalizada de 0 a 1 e dividida em con-
juntos de treino (67%) e validacdo (33%). Cerca de 1000 testes foram realizados com a
biblioteca Python Optuna para ajustar hiperparametros dos modelos. A escolha dos me-
lhores hiperpardmetros baseou-se em trés métricas: R2, MSE e RMSE, selecionando os
que obtiveram melhor desempenho.

3. Resultados

A correlacdo final entre as varidveis pode ser visualizada na Figura 1. Em relacdo a
variavel alvo NEE_VUT _REF, foi possivel identificar correlacoes positivas com todas as
variaveis, algumas em menor intensidade, como a precipitagdo e temperatura do ponto
de orvalho e outras em maior intensidade, como a evaporagdo e quantidade de dgua no
solo. O albedo da radiacdo difusa no infravermelho proximo se mostrou com correlagao
negativa e com menor intensidade. Dentre os algoritmos de aprendizado de maquina,
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Figura 1. Heatmap de Correlacao das variaveis.

o Multilayer Perceptron alcancou o melhor desempenho em termos do coeficiente de
determinacdo R? no conjunto de dados Meteo, conforme pode ser visto nas tabelas 2 e
3. Entretanto, o mesmo apresentou a maior diferenca nos erros, tanto no MSE quanto
no RMSE. Os modelos de Random Forest (RF), Gradient Boosting (GBoost) e Support
Vector Machine (SVM) apresentaram valores mais baixos de R2?, além de registrarem
os menores valores de Erro Quadratico Médio (MSE) e Raiz do Erro Quadratico Médio
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Tabela 2. Resultados dos Modelos de Machine Learning para o conjunto de da-
dos METEO, métricas R2, MSE e RMSE.

METEO
Modelo R? MSE RMSE
RF 0.2679 0.8726 0.9341
GBoost 0.2332 0.9141 0.9561
SVM 0.2401 0.9058 0.9517
MLP 0.2879 1.8878 1.3740

(RMSE), os quais se mostraram bastante proximos entre si. Em todos os algoritmos de

Tabela 3. Resultados dos Modelos de Machine Learning para o conjunto de da-
dos METEO-RS, métricas R2, MSE e RMSE.

METEO-RS
Modelo R? MSE RMSE
RF 0.2533 0.8921 0.9445
GBoost 0.2304 0.9195 0.9589
SVM 0.2341 0.9151 0.9566
MLP 0.2793 1.8120 1.3461

aprendizado de maquina, os resultados mais eficazes foram obtidos por meio de estruturas
mais simples, ou seja, modelos menos elaborados. De fato, quando houve um aumento ex-
cessivo na complexidade, como por exemplo, ao adicionar um grande nimero de arvores
nos modelos Random Forest e GBoost, as métricas obtidas comecaram a deteriorar, e al-
gumas delas se aproximaram consideravelmente do melhor desempenho alcangado com a
estrutura mais simples, com apenas 30 arvores. No caso do MLP, foi observado que com
o aumento das camadas ocultas e épocas ocorreu piora no treinamento e piores métricas.
No entanto, com apenas 14 épocas com o conjunto de dados Meteo e 30 épocas com
o Meteo-RS foi possivel encontrar os melhores resultados de estimativa e generalizacao
das redes. O diferencial necessario no MLP incluiu o uso de uma taxa de aprendiza-
gem variavel a cada 5 épocas para ambos os conjuntos de dados, o uso de inicializacao
aleatoria de pesos e uma camada oculta com 100 e 50 neur6nios, nos conjuntos Meteo e
Meteo-RS, respectivamente.

O modelo Support Vector Machine (SVM) teve desempenho semelhante aos ou-
tros modelos, mas precisou de uma reducao na funcdo de custo para 0.03 para otimizar
seu desempenho. O uso do algoritmo de RBF implicou a aplica¢do de uma funcao de
kernel para criar fronteiras de decisao mais complexas em um espaco dimensional supe-
rior, lidando com relagdes ndo lineares nos dados. No entanto, ao aumentar a func¢ao de
custo, observaram-se métricas de desempenho inferiores, sugerindo possivel sobreajuste
do modelo.

4. Conclusoes

As variaveis abordadas neste estudo refletem o microclima de um ecossistema. A analise
de correlagdo de Pearson, conduzida ao longo de um periodo de 10 anos, revelou as
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relacoes lineares entre as varidveis ambientais e a NEE. Esse processo possibilitou a
identificacdo dos atributos de maior impacto no balango de carbono, permitindo-nos se-
lecionar os mais relevantes para o treinamento dos modelos e eliminar atributos redun-
dantes.Os resultados mais promissores dos diversos modelos foram detalhados nas Ta-
belas 2 e 3, apOs a avaliagao de varias configuracoes de hiperparametros. Esses resulta-
dos estdo em concordancia com as estimativas da iniciativa Fluxcom na América do Sul
[Jung 2020, Tramontana and Jung 2016].

Contudo, ha margem para aprimorar essas estimativas. O menor valor de R? nos
modelos deste estudo em comparacdao com os resultados da Fluxcom pode ser atribuido
a menor quantidade de dados utilizados, restritos apenas aos dados da torre BrSal da
Amazonia e sua c€lula co-localizada. Além disso, a discrepancia na resolugdo espacial
tanto dos dados de entrada quanto de saida pode ter influenciado, visto que a Fluxcom uti-
lizou uma grade espacial de 0.083° e 0.5°, divergente da adotada neste estudo. E crucial
aprimorar e expandir as estimativas do NEE em toda a regido Amazodnica para compreen-
der o equilibrio de carbono. Planejamos utilizar métodos inovadores, como a expansao da
coleta de dados por meio de outras torres e o emprego de redes neurais, visando alcangar
estimativas mais precisas das séries temporais do NEE. Essa melhoria é fundamental para
apoiar politicas e iniciativas de combate as mudangas climaticas.
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