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Resumo

Incéndios florestais causam muitas alteragdes no clima e no meio ambiente, sendo uma
das grandes preocupacdes relacionadas ao meio ambiente, sua prevencéo e controle. Assim,
para auxiliar no planejamento de atividades para sua prevencao, o calculo do risco de incéndios
se faz uma importante ferramenta, determinando a probabilidade das ocorréncias destes em
determinado local. Este trabalho tem como objetivo fazer o mapeamento das regides de risco
de incéndio no Municipio de Belo Horizonte. A modelagem proposta sera realizada através de
Redes Neurais Artificiais (RNA) com treinamento supervisionado. Espera-se obter uma rede
neural para fazer a previsdo de areas propicias aos incéndios, apresentando as variaveis de
entrada de qualquer periodo que se deseja determinar. Esta estimativa dara o delineamento de
areas prioritarias através de mapas que auxiliarao em atividades de prevengao e alocacao de
equipes brigadistas, buscando minimizar possiveis danos causados pelos incéndios. O que se
concluiu foi que usar RNA para prever areas de risco de fogo € uma metodologia que obtém
boas respostas, mas é necessario se ter cuidado na escolha das variaveis de entrada. Nesse
estudo a rede pode encontrar muito bem os pontos de incéndio, mas nao reconheceu com

muito acuracia areas de baixo risco.

Palavras-Chave: Risco de Incéndios, Redes Neurais Artificiais, Modelagem
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Resumo

Incéndios florestais causam muitas alteragcbes no clima e no meio ambiente, sendo
uma das grandes preocupacdes relacionadas ao meio ambiente, sua prevencéo e controle.
Assim, para auxiliar no planejamento de atividades para sua prevengao, o calculo do risco
de incéndios se faz uma importante ferramenta, determinando a probabilidade das
ocorréncias destes em determinado local. Este trabalho tem como objetivo fazer o
mapeamento das regides de risco de incéndio no Municipio de Belo Horizonte. A
modelagem proposta sera realizada através de Redes Neurais Artificiais (RNA) com
treinamento supervisionado. Espera-se obter uma rede neural para fazer a previsdo de
areas propicias aos incéndios, apresentando as variaveis de entrada de qualquer periodo
que se deseja determinar. Esta estimativa dard o delineamento de areas prioritarias através
de mapas que auxiliardo em atividades de prevencao e alocagado de equipes brigadistas,
buscando minimizar possiveis danos causados pelos incéndios. O que se concluiu foi que
usar RNA para prever areas de risco de fogo € uma metodologia que obtém boas
respostas, mas € necessario se ter cuidado na escolha das variaveis de entrada. Nesse
estudo a rede pode encontrar muito bem os pontos de incéndio, mas nao reconheceu com

muito acuracia areas de baixo risco.
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Introducéao

Incéndios florestais sdo uma das grandes preocupacdes relacionada com o meio
ambiente, pois devastam grandes proporcoes de florestas, campos e regides agricolas.
Entre os seus principais impactos estao a destruicdo da fauna e flora, erosdo, degradacgao
do solo, enfraquecimento das arvores, destruicdo de habitats, danos a saude humana e
reducao da beleza da paisagem (Roy, 2004). Além de causar aumento de gases na
atmosfera, tais como: CO2 (diéxido de carbono), CH4 (gas metano) e NOx (6xidos
nitrosos), responsaveis pelo aumento do efeito estufa e de problemas respiratérios (Ilchoku
& Kaufman, 2005).
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O calculo do risco de incéndios consiste em verificar a probabilidade de ocorrer
incéndio em determinado local, ou seja, determinar a chance de ignicdo (Hardy, 2005).
Assim é possivel se fazer uma avaliacédo critica da ocorréncia de incéndios, para se ter o
monitoramento e prevencdo de queimadas dessas areas, para isso S30 necessarias
ferramentas objetivas (Chuvieco et al., 2010).

A importancia em se determinar areas com maior risco de incéndio esta relacionada
com o planejamento de atividades para sua prevengao. Assim, & possivel determinar as
estacbes em que ocorrem mais queimadas, permitindo queimadas controladas ou
prevencao e combate destas, permite ainda informar a populagcdo dos riscos e fazer
programas de educac¢do ambiental e em casos extremos limitar o acesso a area (Nunes,
2006).

As variaveis usadas para o calculo do risco de incéndio podem ser de dois tipos:
uma derivada de fatores que ndo mudam em um curto periodo de tempo, chamadas
estaticas, e aquelas que variam em periodos mais curtos, chamadas dinamicas. As
primeiras englobam declividade, tipos de vegetacao, tipos de solo, e proximidade de
estradas e assentamentos. Das variaveis podem-se citar as variaveis meteorolégicas,
como, temperatura, intensidade do vento, umidade entre outras (Lopez, San-Miguel-Ayanz,
& Burgan, 2002).

Ha varias abordagens para se modelar o risco de fogo: métodos estatisticos, como
regressao logistica, métodos quantitativos e qualitativos, baseados em conhecimento de
especialista, como a analise multicritério. Além de métodos de inteligéncia artificial, como
Redes Neurais Atrtificiais (RNA) e Légica Fuzzy, que tém sido muito usados e retornado
resultados de grande acuracia como (Alonso-Betanzos et al., 2003; Ferreira, Koproski, &
Zanotta, 2011; Goldarag, Mohammadzadeh, & Ardakani, 2016; Luiz de S& de Oliveira,
2013; Maeda, Formaggio, Shimabukuro, Arcoverde, & Hansen, 2009; Silva & Pontes, 2011).

A regido Sudeste do Brasil apresenta muitos focos de incéndio no inverno, quando o
tempo esta mais seco, o que coincidem com o registro do aumento de concentracdes de
material particulado no ar, dados observados pelas esta¢cées de monitoramento do ar da
Fundacéao Estadual do Meio Ambiente (FEAM) de Minas Gerais.

Assim o objetivo deste artigo € mapear areas de risco de incéndios na cidade de
Belo Horizonte, localizada no estado de Minas Gerais, na regidao Sudeste do Brasil. A
modelagem proposta é criar uma rede neural artificial com treinamento supervisado. Esta
RNA fard a previsao de areas mais propicias a incéndios, apresentando as variaveis de
entrada de qualquer periodo que se deseja determinar. Esta estimativa dara o delineamento
de areas prioritarias através de mapas que auxiliarao em atividades de prevengao e
alocacado de equipes brigadistas, buscando minimizar possiveis danos causados pelos

incéndios.
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Figura 1 - Localizacao area de estudo

Com 330,01 km? de area, a cidade de Belo Horizonte (Figura 1) tem uma populagéo
de 2,4 milhdes segundo o censo de 2010 e uma densidade de 7167 hab/km?. Possui um
PIB per capita de aproximadamente 35000 reais, e um IDH de 0,81 (IBGE, 2017). Estando
inserida na terceira maior regiao metropolitana do Brasil, denominada por Veloso et al.
(1991) uma “Area de Tens&o Ecoldgica”. E uma faixa de transigdo e contato entre dois
grandes biomas: o Cerrado e a Mata Atlantica, ambos internacionalmente considerados
como "hotspots" de Biodiversidade, demandando medidas concretas de protecédo e
conservagao. E uma cidade muito arborizada, com 82.7 % dos domicilios urbanas em vias
publicas com arborizacdo. Sendo suas fisionomias vegetais originais representadas por
campos, cerrado, savanas e floresta tropical, que estao espalhados em parques municipais
ou institutos federais pela cidade (Secretaria Municipal de Planejamento, 2000).

O clima da regiao onde se encontra a area de estudo é definido por NIMER (1979),
como Tropical subquente semi-Umido e estacdo de seca bem definida, com duracdo de 4 a
5 meses, entre abril e setembro. Sendo que 80% dos casos de precipitacdo anual na cidade
ocorrem durante a estacdo chuvosa (LUCAS & ABREU, 2004). A Regidao do Municipio de

Belo Horizonte, apresenta épocas de baixa umidade, principalmente no inverno, devido a



presenca de anticiclones que trazem massas de ar seco e abaixam a temperatura e
umidade. Em um estudo (Franca, 2009) foi observado que a umidade relativa do ar na

cidade esta decrescendo. Essa baixa umidade deixa a regido propicia a incéndios florestais.

Materias e Métodos

Variaveis de entrada

Declividade: Afeta o comportamento do vento e a direcdo, o fogo propaga mais
rapido em regidbes de maior declividade, afetando a intensidade e a dire¢do do fogo
(Vadrevu, Eaturu, & Badarinath, 2010). A declividade foi calculada pela fungao terrain, no
pacote raster do programa R, aonde os dados de elevagdo usados de entrada foram do
SRTM (Shuttle Radar Topography Mission), que esta disponivel no site da USGS (n.d.).

Aspecto: Descreve a orientacdo do terreno e é importante para ter-se o
conhecimento das faces que tem maior influéncia do calor direto do sol, que afeta a taxa de
secagem do material combustivel (Juvanhol, 2014). O calculo do aspecto foi feito com a

mesma funcéo da declividade.

Uso e cobertura do solo: Compreende a caracterizagdo da cobertura do solo e
suas localidades. Assim é possivel saber a distribuicAo e quantificacdo de éareas de
vegetacao, campos, agricultura, areas urbanas, entre outras (Prudente, 2010). A vegetacao
afeta o tipo e as propriedades do material combustivel e condicbes meteoroldgicas
associadas. Essa variavel é também importante para conhecer a influéncia humana através
de proximidades a estradas e assentamentos. O mapa usado foi produzido pela Prodabel
(Companhia de Informatica e Informacdo da cidade de Belo Horizonte) em 2012. A
classificagao foi extraida utilizando como referéncia as imagens ortorretificadas, através de
interpretagdes visuais e pratica manual para as classes tematicas. As classes da imagem
original possuiam 3 niveis de detalhes, que foram agrupados em 29 classes. O mapa foi
transformado em raster com um tamanho de célula de 100m, no programa ArcGis.

Variaveis meteorolégicas: Foram coletados do INMET (Instituto Nacional de
Meteorologia do Brasil) de estagbes automaticas e manuais. Mapas mensais, de 2014 a
2016, de todos os parametros foram interpolados usando a fungcado Thin Plate Spline, do
pacote rgdal do R.

Temperatura média: Representa a energia interna do movimento de atomos e
moléculas, importante na fase de combustao (Hamadeh, Karouni, Daya, & Chauvet, 2017).
Temperaturas mais altas deixam a vegetagdo mais susceptivel a incéndios, predispondo-a
a ignicao, e reduzindo a umidade do material (Liu & Zhang, 2015). Os dados usados estado
em graus Celsius.

Pressdo do ar: As mudangas meteorolégicas dependem da pressdo atmosférica.
Pressdes mais altas tendem a ter maiores temperaturas e baixa umidade, deixando



condigdes climaticas propicias a fogo (Liu & Zhang, 2015). Os dados usados estdo em hPa.

Umidade Relativa do ar: Representa a relagdo entre a quantidade de agua no are o
maximo de agua que o ar consegue segurar na mesma temperatura e pressado (Hamadeh et
al., 2017). Quanto maior a umidade do ar, maior a absor¢do de umidade pelo material
combustivel (Liu & Zhang, 2015).

Velocidade do Vento: E o movimento do ar na distancia horizontal por unidade de
tempo. Pode acelerar a evaporagcao de agua do material combustivel, deixando-o seco e
inflamavel. O vento também aumenta o fornecimento de oxigénio, aumentando as
condicdes para combustdo (Liu & Zhang, 2015). A unidade usada é em m/s.

Radiacao: Representa a quantidade de energia do sol recebida pela Terra na forma
de ondas eletromagnéticas. Este tipo de radiagcéo é a principal fonte de energia que o globo
possui, e sua distribuicdo variavel no tempo e no espaco é o gerador de todos 0s processos
atmosféricos (Liu & Zhang, 2015). A unidade utilizada é em Kj/m?.

Variavel de Saida: Dados de Incéndio

Produtos de fogo ativo tém informagdes sobre localizacdo e hora de incéndios que
ocorreram na hora da passada do satélite, dados em forma de uma lista de pixels de fogo
com suas localizagdes e datas. Neste artigo foram usados dois produtos de fogo ativo: Near
real-time(NRT) Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) Thermal
Anomalies/Fire locations- Collection 6, que usam produtos da faixa (MOD14/ MYD14), com
resolucdo de 1 km e Near real-time (NRT) Suomi National Polar-orbiting Partnership
(Suomi-NPP) Visible Infrared Imaging Radiometer Suite (VIIRS) Active Fire detection
produto, que tem resolucédo de 375 m.

Os pontos de fogo foram especializados de acordo com suas coordenadas,
convertidos em raster, com resolugcao de 1km, onde o valor 1 representa ocorréncia de
incéndios e 0 representa ndo ocorréncia.

Arranjo dos dados

Todos os dados foram colocados na mesma projecao, Sirgas 2000, na mesma
extensdo e resolugdo, usando o pacote rgdal do R. Resultando em uma grade regular de
100 m, com 313 linhas e 217 colunas.

Os meses de agosto, setembro e outubro foram selecionas devido sua frequéncia de
incéndios. Para cada pixel de fogo no mapa foram relacionadas cada um dos 8 parametros,
gerando amostras de entrada para a RNA. Para as amostras de nao ocorréncia de fogo
eram muito maiores que os de ocorréncia, a area foi dividida em quadrados de 1 km e

foram selecionados pontos aleatoérios.



Os dados de 2014 a 2015 foram usados para ajustar a RNA, e as amostras foram
divididas: treinamento (60%), validacédo (20%) e teste (20%). E os dados de 2016 foram
usados para avaliar o desempenho da RNA, sendo usados pixels da area toda.

Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural é constituida de unidades de processamento simples que
trabalham em paralelo, armazenando conhecimento experimental e tornando-o disponivel
para uso. Se assemelhando ao cérebro em dois aspectos: o conhecimento adquirido pela
rede pelo processo de aprendizagem e as forcas de conexdao entre 0s neurdnios,
conhecidas como pesos sinapticos, que armazenam o conhecimento adquirido (Haykin,
2001). Entre seus beneficios estdo a possibilidade de nao linearidade, o fato de mapear
entradas e saidas, através de treinamento supervisionado, que permite a RNA a ser
adaptavel, modificando seus pesos sinapticos de acordo com mudangas no meio ambiente
(Haykin, 2001).

H4 muitas arquiteturas para a RNA, destas o Perceptron Multicamadas de
alimentacao direta € o mais usado, representado na Figura 2, que tem duas camadas
escondidas, sendo que cada entrada (x) € multiplicada por um peso (w) e a soma das
entradas com o0s pesos e o viés(b) resulta em uma funcao de transferéncia (f(x)), que se
transforma em entrada para a camada seguinte. A camada de entrada representa o n6 de
fonte, que prové os sinais iniciais e a camada de saida € a resposta a entrada (Haykin,
2001).
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Figura 2 — Modelo de um Perceptron Multicamadas
A funcao de transferéncia é importante porque restrita a amplitude do sinal do
neurdnio de saida, podendo definir ou nédo a linearidade da saida. As utilizadas nesse artigo

sao a sigmoide logistica (Eq. 1) e a linear (Eq. 2).

f(v)=nv (D
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O treinamento da RNA é muito importante para o aprendizado da rede e melhorar
seu desempenho. E usado um processo interativo de ajuste dos pesos e viés. Geralmente
os dados sao divididos em 3 subgrupos. O primeiro consiste nos padrdes fornecidos a rede
para os ajustes dos seus parametros (aprendizagem), o segundo conjunto tem a tarefa da
verificacdao da capacidade de generalizacdo da rede (validacédo) e o conjunto de teste tem a
tarefa de testar o comportamento da rede neural com dados novos (Anochi & Campos
Velho, 2014). O aprendizado supervisionado € o treinamento aonde é dada a saida
desejada e os parametros sao ajustados baseados nestes (Goulart et al., 2006).

O treinamento ¢é geralmente feito pelo algoritmo de retro-propagacéao
(backpropagation), baseado na regra Delta que minimiza a fungao de erro. Consistindo em
dois passos: 0 passo para frente e o passo para tras, aonde o erro € retro-propagado da
camada de saida para a de entrada. E o delta é dado pelo gradiente da funcao de
transferéncia. O algoritmo Levenberg-Marquardt que foi utilizado nesse artigo, diferente da
retro-propagacao, que possui um algoritmo de descida mais ingreme, € uma aproximacao
ao método de Newton, usado para acelerar a convergéncia do algoritmo de aprendizado de
retro-propagacao.

Esses algoritmos foram implementados pelo “neural network toolbox” do matlab.
Resultados e Discussao

Depois de testar varias arquiteturas de rede com diferentes nimeros de neurdnios
na camada escondida, o menor erro foi obtido com 15 neurdnios na camada escondida.
Assim a RNA final tinha 8 neurbnios na camada de entrada, 15 neurbnios na camada oculta
e 1 na de saida. A fungdo de transferéncia usada foi a sigmoide logistica na primeira
camada e fungdo linear na segunda camada e foi treinada com o algoritmo Levenberg-
Marquardt.

Dos resultados os valores proximos de 1 foram considerados como alto risco, e os
préximos de 0 como baixo risco de incéndios. Na Tabela 1 pode ser vista a classificagao
dos pixels dos dados usados para ajustar a RNA. O que pode ser notado foi que a maioria
dos pixels foram considerados como alto risco, por outro lado, os pontos de ocorréncia de
fogo corresponderam com &reas de alto risco, o que € um bom resultado.

Tabela 1 - Resultados da RNA com os dados de ajuste da rede

Porcentagem Risco Pixels Pixels de ocorréncia de
fogo
0-0.25 Baixo 3.84% 0.05%

0.25-0.5 Medio 2.83% 0.36%



0.5-0.75 Alto 9.01% 6.95%
0.75-1 Muito Alto 84.33% 92.64%

Nos dados de 2016 (Tabela 2), que nao foram usados no ajuste da RNA, pode ser
visto que quase todos os pixels foram classificados como alto e muito alto. E todos os

pontos de ocorréncia de fogo foram classificados em areas de risco muito alto.

Tabela 2 - Resultados da RNA com dados de 2016

Data Porcentagem Risco Pixels Pixels de ocorréncia
de fogo
agosto/2016 0-0.25 Baixo 0.0% 0.0%
0.25-0.5 Medio 0.9% 0.0%
0.5-0.75 Alto 4.3% 0.0%
0.75-1 Muito Alto 94.8% 100.0%
setembro/2016  0-0.25 Baixo 0.0% 0.0%
0.25-0.5 Medio 0.0% 0.0%
0.5-0.75 Alto 3.8% 0.0%
0.75-1 Muito Alto 96.2% 100.0%
outubro/2016 0-0.25 Baixo 0.0% 0.0%
0.25-0.5 Medio 6.1% 0.0%
0.5-0.75 Alto 8.1% 0.0%
0.75-1 Muito Alto 85.8% 100.0%

Assim a rede pode reconhecer os pontos de fogo muito bem, mas também quase
toda area foi reconhecido como alto risco. Isso pode ser devido a pequena variacdo dos
parametros meteoroldgicos na area inteira, j4 que sdo a maioria das entradas (5 entradas).
Também foram selecionados meses que continham condicbes meteorolégicas similares,
como baixa precipitacdo e umidade, sendo esperado 4reas de alto risco de incéndios nessa
época. A maior parte da area é classificada como urbana, e é visto na literatura que a
proximidade a &reas urbanas tem risco de incéndio mais alto por causa da influéncia
humana, entao esse pode ter sido outro fator de influéncia.

Goldarag et al. (2016) fez uma abordagem similar com uma rede neural com 12
variaveis (declividade, aspecto, cobertura do solo, NDVI, temperatura do ar, dias com
precipitagdo, duragdo do sol, vento predominante, umidade relativa, altitude, distancia de
estradas e da cidade), sendo 6 variaveis dinamicas e 6 estaticas em uma area de 268 km?,
sendo que foram previstos 95% dos pontos de fogo. Alonso-Betanzos et al. (2003) usou sua
rede apenas com parametros meteorolégicos em uma area de 360 km? e teve uma
acuracia de 80 %. Maeda et al. (2009) usou de entrada imagens NDVI, que sao muito

sensiveis a mudancgas na vegetagao, e obteve um Erro quadratico médio de 0.07.



Conclusao

Usar Redes Neurais Artificiais para prever areas de risco de fogo € uma metodologia
que obtém boas respostas, mas € necessario se ter cuidado na escolha das variaveis de
entrada. Nesse estudo a rede pode encontrar muito bem os pontos de incéndio, mas néo
reconheceu com muito acuracia areas de baixo risco.

Em estudos futuros podem ser adicionadas mais variaveis estaticas, como imagens
NDVI e distancia a rodovias e assentamentos. Também sera interessante ao estudo
verificar um periodo maior de tempo, para verificar mudancas de estagcdes em variaveis

meteorolégicas.
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