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RESUMO 

A Amazônia possui o maior remanescente territorial de florestas tropicais do mundo e é 

diariamente ameaçada por processos antrópicos, tais como o desmatamento (corte raso) 

e a degradação florestal (corte de árvores e fogo). Nessa perspectiva, o objetivo deste 

estudo foi explorar o mapeamento da degradação florestal relacionada ao corte seletivo 

na Floresta Nacional (Flona) do Jamari em Rondônia, visto que existem concessões 

florestais e indícios de corte ilegal no território. Como o corte seletivo causa alterações 

mais sutis na floresta que um corte raso, o mapeamento deste fenômeno requer uso de 

imagens de satélite de maior resolução espacial e técnicas inovadoras para mapeamento 

em larga escala. Nesse sentido, a metodologia empregada consistiu no uso de imagens 

de alta resolução espacial (4.77 metros) obtidas da constelação de nanosatélites Planet 

(bandas R, G, B, NIR), para fotointerpretação de imagens e delineação de padrões de 

degradação florestal ocasionados pela extração e corte de árvores durante o período de 

2016 a 2021. Esse banco de dados vetoriais contribuiu para o treinamento de um 

modelo de redes neurais convolucionais U-Net, a fim de segmentar as feições de 

degradação. Para validação dos resultados, calculou-se uma matriz de confusão e 

exatidão global utilizando dados de campo disponibilizados pelo Serviço Florestal 

Brasileiro como referência oficial para áreas exploradas e não exploradas dentro da 

Flona. O modelo obteve precisão de 67% e apresentou detecções visualmente 

condizentes com a referência oficial para as áreas exploradas, assim como um alto 

número de feições de corte seletivo fora das Unidades de Manejo. Parte dos erros do 

modelo pode ser explicada: (1) modelo detectou áreas que não constavam nos dados de 

referência, mas que estavam aparentes nas imagens Planet (erro na referência oficial); 

(2) em algumas áreas o ano da detecção foi anterior ao da exploração devido à 

construção antecipada da infraestrutura usada para o manejo, como estradas. Foram 

detectados 513 km
2
 de floresta com corte seletivo na Flona Jamari entre 2016 e 2021, 

dos quais 298 km
2 

estavam dentro das zonas de manejo. As áreas detectadas fora das 

zonas de manejo podem consistir em atividades ilegais, que devem ser investigadas. 

Mais análises precisam ser realizadas para teste e validação do modelo, porém ele se 

mostra promissor para detecção da degradação florestal na Amazônia. 

Palavras-chave: Amazônia. Degradação Florestal. Corte seletivo. Imagens de Alta 

Resolução. Deep Learning.  
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ABSTRACT 

The Amazon has the largest territorial remnant of tropical forests in the world and is 

threatened daily by anthropic processes, such as deforestation (clear cutting) and forest 

degradation (tree cutting and fire). From this perspective, the objective of this study was 

to explore the mapping of forest degradation related to selective logging in the Jamari 

National Forest (Flona) in Rondônia, once there are forest concessions and evidence of 

illegal logging in the territory. As selective cutting causes more subtle changes in the 

forest than clear cutting, mapping this phenomenon requires the use of satellite images 

of higher spatial resolution and innovative techniques for large-scale mapping. In this 

sense, the methodology used consisted in the use of high spatial resolution images (4.77 

meters) obtained from the Planet nanosatellite constellation (R, G, B, NIR bands), for 

the photointerpretation of images and delineation of patterns of forest degradation 

caused by the extraction and tree cutting during the period from 2016 to 2021. This 

vector database contributed to the training of a model of U-Net convolutional neural 

networks, in order to segment the degradation features. To validate the results, a 

confusion matrix and the global accuracy matrix calculated using field data provided by 

the Brazilian Forest Service as an official reference for explored and unexplored areas 

within the Flona. The model obtained an accuracy of 67% and presented detections 

visually consistent with the official reference for the explored areas, as well as a high 

number of selective cutting features outside the Management Units. Part of the model's 

errors can be explained: (1) the model detected areas that were not included in the 

reference data, but that were apparent in the Planet images (error in official reference); 

(2) in some areas the year of detection was earlier than that of exploration due to the 

anticipated construction of infrastructure used for management, such as roads. 513 km² 

of forest with selective cutting were detected in Flona Jamari between 2016 and 2021, 

of which 298 km² were within the management zones. Areas detected outside 

management zones may consist of illegal activities, which should be investigated. More 

analyzes need to be carried out to test and validate the model, but it shows promise for 

detecting forest degradation in the Amazon. 

Keywords: Amazon. Forest Degradation. Selective Logging. High Resolution Images. 

Deep Learning. 
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1. INTRODUÇÃO 

1.1 Problema de Pesquisa 

A Amazônia, maior floresta tropical do mundo, é capaz de armazenar a média de 

120.000 Tg C, o que corresponde a cerca de 10% do carbono florestal global 

(HEINRICH et al., 2021). No entanto, estima-se que aproximadamente 17% das 

florestas tropicais desapareceram desde 1990 (VANCUTSEM et al., 2021). Embora a 

vegetação amazônica ainda abranja oito dos treze países da América do Sul, sua 

cobertura original sofreu severa redução por conta de processos como o desmatamento e 

a degradação florestal a partir da década de 1970, principalmente pela inauguração da 

rodovia Transamazônica (FEARNSIDE, 2005). O principal impacto do desmatamento 

está relacionado à remoção da floresta e mudança de cobertura para pastagens de 

pecuária, campos de culturas agrícolas e áreas de mineração. Simultaneamente, os 

processos de degradação afetam a Amazônia em larga escala e já ultrapassam as áreas 

afetadas por desmatamento (MATRICARDI et al., 2020).  

Nota-se que muitas florestas são inicialmente degradadas e posteriormente 

desmatadas (FEARNSIDE, 2005). A degradação pode ser resultante da exploração 

madeireira, incêndios (potencializados pelo corte seletivo) e efeitos da fragmentação 

florestal e formação de bordas florestais (FEARNSIDE, 2005). O processo de 

degradação florestal é caracterizado principalmente pela abertura de estradas na floresta, 

corte de árvores e clareiras, tanto das árvores extraídas quanto de outras árvores mortas 

durante o processo, e “cicatrizes” de incêndios e pátios de extração (PINHEIRO et al., 

2016). Dados recentes obtidos do Tropical Moist Forest (TMF) do Joint Research 

Centre (JRC) apresentam que a área anual da Amazônia que sofreu com desmatamento 

e degradação aumentou 24% entre 2019 e 2020 na Amazônia Legal Brasileira
1
, indo de 

17.303 km² para 21.379 km² (BEUCHLE et al., 2021). Em adição, as emissões de 

carbono ainda não são devidamente mensuradas e relatadas nos inventários de emissão 

de carbono dos países amazônicos (SILVA JUNIOR et al., 2021). Dessa forma, a 

degradação florestal na Amazônia está provavelmente sendo subestimada, o que 

                                                           
1
 Área formada pelos sete Estados da região Norte, mais parte do Estado do Maranhão  e parte do Estado 

do Mato Grosso. Estende-se por mais de 300 milhões de hectares e abriga um terço da área do planeta 

ocupada por florestas tropicais úmidas (ÂNGELO; PEREIRA DE SÁ, 2007). 
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representa um obstáculo para a compreensão das consequências sobre o ciclo do 

carbono, clima regional, e biodiversidade de fauna e flora (ARAGÃO et al., 2008; 

SAMPAIO et al., 2007; PREVEDELLO et al., 2019; DECAËNS et al., 2018; 

VANCUTSEM et al., 2021). 

Imagens de sensoriamento remoto são utilizadas em larga escala para 

identificação do desmatamento na Amazônia (MARTINS E SOUZA FILHO et al., 

2006), porém a identificação de processos de corte de árvores e incêndios florestais 

causam efeitos muito mais sutis e efêmeros na vegetação e são mais difíceis de serem 

detectados. No passado, houve iniciativas relevantes para o mapeamento da degradação 

por corte seletivo com imagens do satélite Landsat (MATRICARDI et al., 2010; 

ASNER et al., 2002; ASNER et al., 2005; SOUZA; BARRETO, 2000). Contudo, 

imagens de mais alta resolução espacial (~5 m) ainda não haviam sido exploradas em 

nenhum sistema de monitoramento operacional. 

O uso de imagens de alta resolução espacial possibilita a fotointerpretação das 

feições de extração de madeira e queimadas com maior detalhamento. Nesse sentido, a 

constelação de satélites da missão Planet fornece imagens de alta resolução espacial (~5 

m) e alta revisita (até diária) através do uso de uma constelação (>100) de satélites tipo 

DOVE (Digital Orbiting Voice Encoder), que ainda não foi profundamente explorada 

para detectar efeitos de degradação na floresta. Essa capacidade de monitoramento e 

área observada tem potencial para a visualização dos efeitos de degradação na floresta 

com maior abrangência e frequência que missões anteriores, o que pode ser útil para 

ações de combate aos ilícitos ambientais. A princípio, as imagens Planet não são 

gratuitas, porém recentemente a Noruega adquiriu um acervo para todas as áreas 

tropicais entre 2015-2021 e distribui de forma aberta pelo produto Norway’s 

International Climate and Forest Interative (NICFI) (HERMANSEN et al., 2017). 

Outra etapa fundamental da pesquisa se desenvolveu através da utilização da 

inteligência artificial (IA) para auxiliar no mapeamento da degradação florestal. Dentro 

deste campo, a eficácia do deep learning revolucionou as possibilidades de análise de 

padrões espaciais em dados de observação da Terra (KATTENBORN et al., 2021). No 

que se refere ao mapeamento da degradação florestal, esta técnica inovadora tem se 

apresentado muito útil, uma vez que possibilita a identificação de objetos e fenômenos 
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em imagens de satélite com mais nitidez e clareza, principalmente em imagens de alta 

resolução. Comparado com outros métodos de machine learning, como por exemplo, o 

Random Forests (BREIMAN, 2001), as Redes Neurais Convolucionais (ou 

Convolutional Neural Networks - CNN) analisam a informação contextual dos pixels 

das imagens, não apenas o pixel isolado, obtendo um melhor mapeamento dos alvos 

terrestres. Dentre os principais modelos de CNN, a U-Net (RONNEBERGER et al., 

2015) se destaca por direcionado para a segmentação e exibição gráfica, o que 

colaborou muito para a execução do modelo. Esse tipo de rede foi usado para segmentar 

com alta resolução espécies de árvores no dossel da Amazônia (WAGNER et al., 2020), 

mapeamento da degradação florestal na Mata Atlântica (WAGNER et al., 2020) e 

detecção de desmatamento na Amazônia (MARETTO et al., 2021). No entanto, a U-Net 

ainda não havia sido diretamente utilizada para detectar processos relacionados à 

degradação florestal com imagens de alta resolução. 

Neste contexto, a Floresta Nacional do Jamari foi selecionada para analisar o 

processo de degradação e sua detecção através de imagens Planet e métodos de 

inteligência artificial. Sua vegetação ombrófila densa e aberta cobre aproximadamente 

2200 km², dos quais cerca de 960 km² (44%) são destinados para a concessão florestal 

desde 2008 (DALAGNOL et al., 2019). A exploração seletiva de madeira na região 

segue as normas e diretrizes do Plano de Manejo da Flona do Jamari (SFB, 2022), sendo 

responsabilidade das empresas o monitoramento da dinâmica de crescimento e 

recuperação da floresta por meio de unidades permanentes que fazem parte do Sistema 

de Inventário Florestal Contínuo (MUNIZ; PINHEIRO, 2019). O mapeamento de 

degradação nesta área seria capaz de identificar processos recorrentes como a abertura 

de estradas, o corte legal e ilegal, efeitos de borda, queimadas e o próprio 

desmatamento. Essa área também conta com a disponibilidade de dados de campo para 

as árvores exploradas e dados LIDAR aerotransportados (Light Detection and Ranging) 

antes e depois do corte, os quais já foram explorados anteriormente pelo orientador Dr. 

Ricardo Dalagnol (DALAGNOL et al., 2019). Com isso, a combinação destes 

elementos pode proporcionar o desenvolvimento de uma metodologia inovadora para 

monitoramento de degradação florestal na Amazônia. 
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A pesquisa em questão está inserida em um projeto maior que possui como 

objetivo desenvolver um sistema de monitoramento global da degradação florestal para 

florestas tropicais, articulado pelo Dr. Ricardo Dalagnol, pesquisador da Universidade 

da Califórnia em Los Angeles (UCLA) e do Jet Propulsion Lab (NASA). A pesquisa 

também dialoga com um projeto voltado para a predição da degradação florestal a fim 

de se evitar queimadas e incêndios florestais em colaboração com o CEMADEN e a 

FAPESP. 

1.2 Objetivos 

1.2.1 Objetivo geral 

Desenvolver, avaliar e validar a precisão de um modelo de deep learning capaz 

de detectar padrões da degradação florestal (corte seletivo legal e ilegal) na Floresta 

Nacional do Jamari entre 2016 e 2021, utilizando imagens de alta resolução espacial de 

satélites Planet. 

1.2.2 Objetivos específicos 

1) Estratificar e quantificar a degradação entre corte seletivo e/ou ilegal com base em 

dados de campo e referência oficial; 

2) Avaliar padrões espaciais da degradação na Floresta Nacional do Jamari e arredores. 

 

2. DESENVOLVIMENTO 

 

2.1 Revisão de literatura: 

 

2.1.1 Degradação florestal na Amazônia 

As florestas brasileiras que compõem a Amazônia são alvos de contínua 

expansão do uso e exploração da terra através da extração madeireira, desmatamento 

para uso agropecuário e desenvolvimento urbano (ASNER et al., 2002). Os territórios 

desmatados nos estados do Pará, Mato Grosso e Rondônia correspondem a maior parte 

do desmatamento na Amazônia Legal, sendo atividades como a pecuária e agricultura 

os maiores responsáveis por este processo (SCHNEIDER et al., 2000, citado por 
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MUNIZ; PINHEIRO, 2019). A mineração, principalmente do ouro (KALAMANDEEN 

et al., 2020), também impacta severamente no uso e exploração da terra na região 

amazônica, uma vez que mineradoras possuem interesses econômicos e disputam com 

comunidades tradicionais locais (agricultoras, coletoras, ribeirinhas e quilombolas) o 

domínio sobre o território e seus atributos materiais e simbólicos, e principalmente 

sobre os recursos naturais (WANDERLEY, 2009). A partir da década de 1960, a 

ocupação da região Norte do Brasil aumentou intensamente as taxas de desmatamento e 

de uso da terra na Amazônia, o que também alterou completamente o regime de fogo, 

visto que estes processos estão intimamente conectados (COPERTINO et al., 2019). 

Dentro desta perspectiva, um processo, que por muitas vezes é subestimado, mas que 

merece destaque por sua relevância tanto para o ciclo do carbono quanto para o clima, é 

a degradação florestal.  

A degradação se diferencia do corte raso quando não remove toda a cobertura 

florestal e se associa ao fogo, representando a perda gradual de vegetação 

(RAPPAPORT et al., 2018). As perturbações na floresta causadas pela degradação 

podem ser facilitadas pela exploração madeireira, e efeitos de fragmentação e formação 

de bordas (FEARNSIDE, 2005). Essas perturbações além de causar perda de carbono 

contribuem para a perda de biodiversidade florestal (FEARNSIDE, 2005). Observa-se 

uma crescente preocupação em relação às mudanças climáticas e como elas impactam 

nos processos ecológicos da Amazônia (ARAGÃO et al., 2008). Na Amazônia, a 

degradação afetará a floresta ainda mais que o desmatamento em longo prazo 

(MATRICARDI et al., 2020), uma vez que a extração madeireira é frequente ao longo 

de toda sua extensão e a incidência de queimadas descontroladas aumenta cada vez 

mais. 

A degradação é em grande parte das vezes o fenômeno precursor do 

desmatamento, que se inicia com a abertura de estradas na floresta (legais e ilegais), 

permitindo a ocupação e o surgimento de empreendimentos relacionados à indústria 

madeireira; posteriormente, é comum que ocorra a conversão da floresta em campos de 

cultivo (principalmente soja e algodão), áreas de agricultura familiar ou mecanizada e 

pastagens pecuárias, sendo estes processos responsáveis por aproximadamente 80% do 

desmatamento na Amazônia legal (FERREIRA et al., 2005). O impacto deste fenômeno 
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pode ser identificado a partir: da perda da capacidade produtiva do solo (erosão, 

deficiência de nutrientes e compactação); de mudanças no regime hidrológico 

(conversão em pastagem e inundações irregulares); da perda de biodiversidade; e do 

aumento da emissão de gases do efeito estufa (FEARNSIDE, 2005). A fragmentação 

florestal ocasionada pelo desmatamento é responsável por destruir o bloqueio natural de 

umidade contra o descontrole das queimadas, que agora avançam sobre a vegetação 

(COPERTINO et al., 2019). 

O fogo na Amazônia não ocorre de forma natural devido à alta umidade das 

florestas, e é utilizado pelos seres humanos para a conversão florestal em áreas 

agrícolas, no combate de pragas e manejo de áreas agrícolas (DIAZ et al., 2002). 

Somado a isto, a vegetação amazônica não se recupera rapidamente após as queimadas, 

por conta da maioria das árvores das florestas primárias deste bioma não possuírem 

adaptações fisiológicas de resistência (COPERTINO et al., 2019). O fogo é 

potencializado pela extração de madeira, que promove a abertura do dossel da floresta e 

alterações microclimáticas, aumentando a suscetibilidade da floresta ao fogo 

(FEARNSIDE, 2005), ou seja, quanto mais desmatamento, maior o número de focos de 

calor (SILVÉRIO et al., 2019). Embora a queimada seja uma técnica antiga e tenha seus 

malefícios conhecidos, sua ocorrência na Amazônia é responsável pelo alto índice de 

emissão de gases de efeito estufa, promovido por processos como: áreas desmatadas 

para agricultura e pecuária; incêndios florestais (ocasionado pelo descontrole de uma 

queimada); e queimada de capoeiras, pastagens, e diferentes tipos de savanas 

(FEARNSIDE, 2002). Em relação à degradação, o fogo contribui substancialmente para 

sua expansão, contradizendo a informação que os incêndios florestais só atingem 

proporções catastróficas em anos de seca extrema (LEMOS; CUNHA, 2021). 

O desmatamento e queimadas afetam diretamente o ciclo hidrológico da 

Amazônia, por meio de consequências como a redução da evapotranspiração florestal 

(COPERTINO et al., 2019).  A remoção da cobertura florestal e substituição por áreas 

agrícolas promovem tanto a redução quanto o aumento de chuva em determinadas 

regiões, sendo a chuva reduzida em maior escala no período menos chuvoso em 

algumas partes da Amazônia (COHEN et al., 2007). Já as queimadas determinam a 

quantidade de gases emitidos não somente da parte da biomassa que queima, mas 
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também da parte que não queima, sendo posteriormente oxidada. Durante a ocorrência 

de uma queimada, há a liberação de gás carbônico (CO2), metano (CH4), monóxido de 

carbono (CO) e nitroso de oxigênio (N2O) (FEARNSIDE, 2002).  

Um estudo dos pesquisadores do Climate Policy Initiative/PUC-Rio (CPI/PUC-

Rio) nos revela que a relação da degradação com o desmatamento apresenta forte 

variação entre categorias fundiárias (GANDOUR et al., 2021), como terras indígenas, 

Unidades de Conservação, florestas não destinadas e projetos de assentamentos. Nesse 

sentido, a agricultura de commodities em larga escala intensifica os impactos climáticos 

do desmatamento na Amazônia (MAEDA et al., 2021). Esse estudo mostrou que o 

desmatamento causado por grandes propriedades rurais com tamanho médio de 374 ha 

causou maior diminuição na chuva convectiva e maior aumento na temperatura da 

superfície em relação a pequenas propriedades com tamanho médio de 52 ha (MAEDA 

et al., 2021). Ademais, é importante destacar a importância das terras indígenas (e 

unidades de conservação) para proteção ambiental da Amazônia (COSTANTI; 

NOGUEIRA, 2018), sendo que estas cobriam 21,7% do território da Amazônia Legal 

em 2010, área correspondente a 98,6% da extensão de terra indígenas do Brasil 

(RICARDO, 2011).  

A degradação florestal foi quantificada por meio de imagens de sensoriamento 

remoto para a América do Sul mostrando que a principal área afetada é a Amazônia, 

espalhada pelos países da América do Sul (VANCUTSEM et al., 2021) (Figura 1). O 

estudo aponta um aumento acentuado nas taxas de desmatamento e degradação (+2,1 

milhões de ha/ano entre 2017-2021 em comparação com o período 2005-2014), o que 

representa um nível próximo ao do início dos anos 2000 e com os maiores aumentos 

observado na América Latina (48% maior). 

Figura 1 - Evolução da área total degradada entre os anos de 1990-2019. 
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Fonte: Adaptada de Vancutsem et al. (2021). 

2.1.2 Monitoramento da degradação florestal por sensoriamento remoto 

O processo do desmatamento, seja ele legal ou ilegal, pode ser visualizado 

facilmente identificado em imagens de satélite (ASNER et al., 2005) através de 

características bem típicas em sua área de ocorrência: rompimento abrupto da 

tonalidade verde da vegetação para blocos cinza (áreas desmatadas); e associação a 

estradas e pátios. No caso da degradação, essa identificação é mais complexa, pelo fato 

deste processo ocorrer gradualmente e a perda de cobertura vegetal apresentar feições 

mais discretas. Os focos e padrões da degradação florestal são identificados nestas 

imagens através de estradas e clareiras próximas (trilhas e clareiras de queda de 

árvores), “cicatrizes” de incêndios e queimadas e pátios de extração madeireira 

(PINHEIRO et al., 2016) (Figura 2). Sendo assim, o uso de imagens de alta resolução 

espacial e ferramentas de análise temporal são eficazes durante a etapa de 

reconhecimento, principalmente quando estes elementos são somados a ferramentas de 

inteligência artificial. 
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Figura 2 – Focos e padrões de degradação florestal. 

 

Fonte: O autor (2022). 

Com a intensificação do desmatamento e da degradação florestal, surgem 

iniciativas de mapeamento e monitoramento destes fenômenos através do sensoriamento 

remoto, tais como: o JRC Tropical Moist Forest (JRC-TMF) (VANCUTSEM et al., 

2021; produto disponível em: https://forobs.jrc.ec.europa.eu/TMF); o DETER-B 

(Sistema de Detecção do Desmatamento em Tempo Real) (DINIZ et al., 2015; produto 

disponível em: http://terrabrasilis.dpi.inpe.br/app/map/alerts?hl=pt-br); o RADD (Radar 

for Detecting Deforestation) (REICHE et al., 2021; produto disponível em 
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https://nrtwur.users.earthengine.app/view/raddalert); e os produtos do laboratório 

GLAD (Global Land Analysis and Discovery) da Universidade de Maryland, EUA, 

Global Forest Change (HANSEN et al., 2013; disponível em: 

https://glad.earthengine.app/view/global-forest-change), GLAD-L (HANSEN et al., 

2016; disponível em: https://www.globalforestwatch.org/map) e GLAD-S2 (PICKENS 

et al., 2020; disponível: https://www.globalforestwatch.org/map). 

No entanto, os sensores de alta resolução possuem limitação na disponibilidade 

de dados e imagens, assim como as técnicas utilizadas não têm grande poder de 

generalização/predição para novas regiões e/ou grandes áreas. Este obstáculo possui 

uma possível solução: a combinação de imagens Planet com técnicas de deep learning.  

As imagens utilizadas neste projeto foram geradas pela constelação PlanetScope 

de satélites tipo DOVE (Digital Orbiting Voice Encoder) da missão Planet, operação 

que fornece a maior capacidade atual de monitoramento terrestre remotamente e possui 

objetivos direcionados para a reversão dos impactos humanos em florestas tropicais, 

combate às mudanças climáticas e desenvolvimento sustentável (The European Space 

Agency). A câmera PlanetScope em cada satélite DOVE obtêm dados com 3m de 

resolução espacial e coleta dados em quatro bandas: vermelho, verde, azul e 

infravermelho próximo. O imageamento da superfície terrestre ocorre com taxa de 

revisita quase diária (~1-3 dias) em áreas tropicais, o que fornece cobertura global 

através de imagens visíveis ao infravermelho próximo e já com correção atmosférica 

(ROY et al., 2021). Recentemente, imagens Planet, adquiridas desde Dezembro de 

2015, foram disponibilizadas gratuitamente para os trópicos por meio do programa 

NICFI (Norway’s International Climate and Forest Initiative), ampliando as 

possibilidades para o mapeamento da degradação florestal.  O produto Planet NICFI 

apresenta resolução espacial de 4.77 m e possibilita a visualização dos efeitos de 

degradação na floresta com maior nitidez e frequência que missões anteriores, 

principalmente pela sutileza destes e intersecção com o desmatamento. Traz dados bi-

anuais de 2016 até 2020, e mensais a partir de setembro de 2020 até os dias atuais. Após 

a análise de padrões de degradação, utilizou-se de dados de campo previamente 

explorados pelo orientador Dr. Ricardo Dalagnol (DALAGNOL et al., 2019). Sendo 

https://glad.earthengine.app/view/global-forest-change
https://www.globalforestwatch.org/map
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assim, a combinação destes elementos pode proporcionar o surgimento de uma 

metodologia inovadora para monitoramento de degradação florestal na Amazônia. 

Dados aerotransportados de alta resolução LiDAR (Light Detection and 

Ranging) também são muito relevantes para um delineamento mais preciso da 

degradação e quantificação de perda de carbono, em nível de árvores individuais, uma 

vez que estes dados resultam num conjunto de informações relevantes sobre a estrutura 

horizontal e vertical da superfície analisada (ARAUJO et al., 2013). Um sensor 

aerotransportado equipado com dispositivo LiDAR identifica as principais informações 

presentes na área de estudo, segmentando pontos e estruturas através de múltiplos feixes 

(HABERMANN, 2016). Já houveram iniciativas bem sucedidas que utilizaram LiDAR 

na detecção de fenômenos como: análise temporal de efeitos da exploração madeireira 

(PINAGÉ et al., 2015); alterações pós fogo na biomassa florestal da Amazônia (SATO, 

2016). E até mesmo casos mais específicos como a quantificação da perda do dossel de 

árvores e recuperação de lacunas em florestas tropicais sob exploração madeireira de 

baixa intensidade (DALAGNOL et al., 2019).  

No entanto, produtos LiDAR possuem sua difusão em larga escala dificultada 

pela complexidade de obtenção destes dados. Sua produção requer o uso de sensores de 

alto valor financeiro no mercado atual e a disponibilidade de voos sobre a área de 

estudo. Locks e Matricardi (2019) afirmam que estes produtos ainda necessitam de uma 

análise mais detalhada quando aplicados para o monitoramento de impactos em 

florestas tropicais, como é o caso da Amazônia. Nesse sentido, algumas possibilidades a 

se explorar seriam o uso do LiDAR de forma combinada com mapas de alta resolução 

da degradação gerado por satélite, para estimativas precisas da perda de biomassa e 

carbono. 

2.1.3 Detecção de alvos com imagens de sensoriamento remoto através do deep 

learning e redes neurais convolucionais 

Outra etapa fundamental da pesquisa se desenvolveu através da utilização da 

inteligência artificial (IA) para auxiliar no mapeamento da degradação florestal. A IA se 

caracteriza enquanto uma ciência que engloba a cibernética e a computação numa 

iniciativa de produzir um comportamento inteligente semelhante ao humano 
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(TEIXEIRA, 2019). Este ramo da ciência é comumente associado ao sensoriamento 

remoto, com o objetivo de automatizar o fluxo de trabalho e auxiliar nas mais diversas 

abordagens analíticas geoespaciais.  

Dentro da IA, o machine learning está diretamente ligado com a estatística 

aplicada, com objetivo de construir modelos computacionais baseados no 

reconhecimento de padrões ao invés de conjuntos explícitos de regras (DRAMSCH, 

2020). O avanço das geociências oferece enorme potencial para o desenvolvimento do 

machine learning, representando uma revolução significativa para a solução de 

problemas e entendimento de fenômenos das geociências de grande importância social 

(KARPATNE et al., 2018). Algumas técnicas relevantes para aplicação de machine 

learning em sensoriamento remoto são Support Vector Machine (SVM) (LORENA; 

CARVALHO, 2007) e Random Forests (RF) (BREIMAN, 2001). No entanto, métodos 

de deep learning revolucionaram o impacto do machine learning em diversas aplicações 

modernas, como por exemplo, visão computacional, fala e reconhecimento e tradução 

de idiomas (KARPATNE et al., 2018). Modelos de deep learning se apresentam como 

um dos mais modernos e eficazes relacionados às geociências. 

Como subcampo do machine learning, o deep learning permite aplicações que 

variam da percepção da máquina ao processamento de linguagem natural, de acordo 

com representações de dados que enfatizam a comunicação entre os canais de 

processamento (CHOLLET; ALLAIRE, 2017). Uma vantagem do deep learning se 

comparado ao machine learning está relacionada à sucessão de camadas. Um modelo de 

deep learning geralmente envolve centenas de camadas sucessivas de representação 

(layers) - todos são “aprendidos” automaticamente com a exposição aos dados de 

treinamento (CHOLLET; ALLAIRE, 2017). Essas camadas podem ser combinadas em 

inúmeras configurações de entrada (input) e saída (output) (DRAMSCH, 2020). Com 

isso, o funcionamento de um modelo de deep learning prevê a automatização do fluxo 

de processamento de dados e informações através da simulação de um comportamento 

humano de análise.  

Desde meados dos anos 2000, diversos modelos e arquiteturas de deep learning 

ressurgiram junto com redes neurais (MANIAR et al., 2018). A década de 2010 

representou o renascimento do deep learning e mais especificamente das redes neurais 
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convolucionais (CNN - do inglês convolutional neural network) (DRAMSCH, 2020). O 

modelo de deep learning utilizado no projeto foi processado a partir de uma rede neural 

convolucional, proveniente do processo conhecido como convolução.  

A convolução consiste num conjunto de operações matemáticas lineares entre 

matrizes (ALBAWI et al., 2017). Na convolução, uma janela (matriz ou kernel) de 

tamanho w desliza sobre a imagem realizando a multiplicação de valores entre a 

imagem e a janela (Figura 3). Os valores das janelas da convolução em cada camada são 

alterados e treinados durante o processo de treinamento. O papel de uma rede neural 

convolucional nos modelos de deep learning é de extrair atributos espaciais das 

imagens, como bordas e feições lineares, que caracterizam os alvos da superfície 

(CHAUHAN et al., 2018). Dessa forma, o modelo aprende a selecionar atributos que 

melhor auxiliam na aplicação que estiver se desenvolvendo, por exemplo, a 

segmentação de imagem. 

 Figura 3 - Exemplo de uma rede convolucional de três camadas. 

 

 

A imagem de entrada (amarela) passa pela convolução com vários filtros ou matrizes de kernel 

(roxo). 

Fonte: Adaptado de Dramsch (2020). 

Comparado a modelos de machine learning tradicionais no sensoriamento 

remoto, os métodos de deep learning tem como vantagens como: treinamento end-to-
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end que minimiza as etapas de pré-processamento para extração de atributos  por parte 

do modelo (LI, 2018) e melhor generalização para novas combinações de valores e 

características assimilados além daquelas vistas durante o treinamento (LECUN et al., 

2015). 

Dentre os modelos de deep learning existentes, um modelo tem se destacado 

para aplicações em monitoramento florestal, a U-Net (RONNEBERGER et al., 2015). A 

arquitetura da U-Net realiza a classificação individual por pixel, analisando a 

probabilidade de cada pixel pertencer a uma classe específica (WAGNER et al., 2019). 

A primeira parte da U-Net - da parte inicial até a metade - pode ser denominada como 

encoder ou downsampling, onde são extraídas informações das feições em múltiplas 

escalas. Na sequência, há um decoder, que retorna tais informações à escala inicial em 

nível de pixel na resolução original da imagem (Figura 4). Em cada nível, têm-se duas 

camadas de convolução com kernel de tamanho 3x3 e um número de atributos que 

aumenta de acordo com a profundidade da rede até o centro. Esses atributos contém a 

informação das feições extraídas em cada nível. Posteriormente, é realizado um 

processo de pooling com operador máximo (max pooling) que serve para extrair a 

informação mais relevante de cada filtro e ao mesmo tempo reduzir a dimensão das 

representações. Após chegar ao centro do modelo, inicia-se o processo de decoder ou 

upsampling. O output de cada camada é reamostrado numa escala de 2x2, dobrando sua 

dimensão espacial, e combinado com as representações de mesma dimensão advinda do 

downsampling, num processo que se chama skip connection (copy and crop na Figura 

4). Dessa forma, em cada nível acima as representações possuem uma dimensão mais 

próxima da dimensão original do input, no entanto é esperado que mantenham a 

informação das feições que foram extraídas. Ao final da rede, utiliza-se uma camada de 

convolução 1x1 para produzir um output final das máscaras de interesse. 
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Figura 4 – Arquitetura da rede U-net

 

Fonte: Adaptado de Ronneberger et al. (2015). 

Alguns componentes do modelo correspondem à função de ativação, que se 

encontra logo após cada camada convolucional e serve para normalizar os valores do 

output para valores esperados de acordo com a função. Na U-Net e outras redes de deep 

learning, comumente usa-se a função rectified linear unit (ReLU) (HE et al. 2018) 

(Figura 5) que remove os valores negativos. 

Figura 5 - Exemplo de representação da função de ativação ReLU.  
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Somente os valores positivos são retornados. 

Fonte: o autor. 

As imagens de input e seus mapas de segmentação correspondentes são usados 

para treinar a rede com o algoritmo stochastic gradient descent (SGD) (KIEFER; 

WOLFOWITZ, 1952) e o aprendizado por retropropagação (backpropagation) 

(RUMELHART et al., 1986). O objetivo desse algoritmo é encontrar o melhor conjunto 

de pesos para resolver o problema que está sendo modelado. O treinamento é iniciado 

através da atribuição de valores iniciais para os parâmetros, depois realiza-se uma época 

- o modelo trabalha com todas as imagens e obtém-se os outputs, e posteriormente, o 

erro em relação ao valor esperado é calculado. Esse erro é redistribuído para as camadas 

e aplicado a uma taxa de aprendizado, para que a mudança nos parâmetros seja pequena 

a cada interação. Os valores iniciais dos parâmetros podem ser aleatórios ou baseado em 

uma distribuição Gaussiana, de modo que a rede tenha aproximadamente variação 

unitária com um desvio padrão desvio de √2=N, onde N corresponde ao número de nós 

conectados a um neurônio (HE et al., 2015, citado por RONNEBERGER et al., 2015). 

A atualização dos pesos segue uma taxa de aprendizado que geralmente é próxima de 

0,001. As metodologias de treinamento mais recentes têm utilizado uma apresentação 

de amostras de imagens em lotes (ou batches) de tamanho variável ao invés de todas as 

imagens de uma só vez.   

A função de perda (loss function) de uma rede neural é responsável por calcular 

a diferença (ou “distância”) de valores entre os resultados e predições da rede e o valor 

esperado, a fim de medir a eficácia do modelo (CHOLLET; ALLAIRE, 2017).    

Técnicas de data augmentation possuem a finalidade de expandir amostras de 

imagem de treinamento insuficientes para a classificação de imagens (SHIJIE et al., 

2017). Recentemente, houve um aumento extensivo no uso de dados genéricos para 

melhorar o desempenho das CNNs (TAYLOR; NITSCHKE, 2017).  

   Estudos recentes que combinam o deep learning com a CNN U-Net têm 

realizado mapeamentos antes não imagináveis e imprecisos, como mapeamento da 

distribuição espacial de palmeiras na Amazônia (WAGNER et al., 2020), mapeamento 

de espécies como a embaúba na Mata Atlântica a qual é uma indicadora de degradação 
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e do histórico da regeneração (WAGNER et al., 2020), e mapeamento dos tipos de 

floresta e perturbações na Mata Atlântica (WAGNER et al., 2019). Sendo assim, a 

expectativa é muito alta no que se refere à perspectiva do uso de deep learning para 

mapeamento da degradação florestal a partir de imagens de alta resolução. 

2.1.4 Concessão florestal e degradação na Floresta Nacional do Jamari 

A concessão florestal surge como uma alternativa pública e estratégica para o 

monitoramento florestal, inserida no ordenamento jurídico brasileiro por meio da Lei nº 

11.284 de 2006 (OLIVEIRA, 2010). Esta lei é caracterizada pelo Manejo Florestal 

Sustentável, que garante à iniciativa privada o direito de exploração da floresta segundo 

os princípios de gestão de florestas públicas (CHULES, 2018). No processo de 

concessão florestal, há a autorização de direitos diversos, principalmente comerciais, 

através de licitações por parte do poder público ao particular para exploração dos 

recursos naturais da área delimitada (OLIVEIRA, 2010). A concessão florestal tem 

como objetivo coibir a exploração ilegal e a grilagem
2
, na esperança de preservar as 

florestas (MARTINS; MASCARENHAS, 2018). Até 2020 no Brasil, existiam 18 

Unidades de Manejo Florestal (UMF) distribuídas por uma área total de 1,050 milhão ha 

em seis florestas públicas nacionais. 

A concessão é regida por um Plano de Manejo Florestal (PMF) e ocorre na 

prática pelo parcelamento da floresta em áreas de manejo, onde a concessionária se 

torna responsável pelo gerenciamento da sua parcela da área florestal, obtendo sua 

receita através da produção madeireira (TILLMANN et al., 2016). A partir deste 

documento, ocorre o agendamento das UMFs a serem extraídas ao longo dos anos 

(GOMIDE, 2013). Em cada UMF, há a divisão do território em Unidades de Produção 

Anual (UPA), e por sua vez a execução de um Plano Operacional Anual (POA) que 

divide a UPA em Unidades de Trabalho (UT). A seleção de árvores  para o corte dentro 

de cada UPA é baseada em critérios como: função do mercado; diâmetro ou 

circunferência mínima de corte (DMC ou CMC); qualidade de fuste; e distribuição 

espacial das árvores (SFB, 2022). Ainda na seleção, há o corte de cipós das árvores, 

com objetivo de facilitar a derrubada de árvores, diminuir os danos às árvores 

                                                           
2
Processo de transformação de uma porção de terra legalmente adquirida em porções maiores ilegalmente 

incorporadas a um patrimônio particular, por meio do apossamento de terras alheias mediante falsas 

escrituras de propriedade (MOTTA, 2001). 
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remanescentes e aumentar a segurança das equipes operacionais durante a exploração 

(SFB, 2022). 

A Floresta Nacional do Jamari foi a primeira Unidade de Conservação brasileira 

a ser submetida ao regime de concessão florestal (SOUZA; SCCOTI, 2020). Dos seus 

2200 km², aproximadamente 960 km² (44%) foram destinados para extração seletiva 

desde 2008 (DALAGNOL et al., 2019). De acordo com a base de dados do Serviço 

Florestal Brasileiro (SFB, 2022), a divisão inicial da Flona do Jamari foi feita da 

seguinte forma (Figura 6): a UMF I possui 17,5 mil hectares e é de responsabilidade da 

Madeflona Industrial Madeireira; a UMF II possui 32,9 mil hectares e é de 

responsabilidade da Sakura Indústria e Comércio de Madeiras; e a UMF III possui 46 

mil hectares, sendo administrada pela Amata. Desta divisão, ocorreram diversas 

alterações devido imbróglios judiciais e falta de cumprimento de obrigações por partes 

de algumas concessionárias, o que mudou a disposição e divisão inicial das UMFs, 

como por o exemplo o contrato da empresa Sakura, rescindido em 2012 (CHULES, 

2018).   

Figura 6 – Mapa das UMFs da Flona do Jamari. 

 

Fonte: o autor. 
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O plano de manejo da Floresta Nacional do Jamari conta com cinco volumes que 

tratam das informações gerais sobre a floresta, planejamento, sumário executivo, 

encartes cartográficos e anexos. O tempo de regeneração necessário para novas 

extrações é de 25 a 30 anos. Durante o inventário pré-exploratório, algumas atividades 

essenciais são realizadas: seleção de todas as árvores da floresta iguais ou acima de 35 

cm de diâmetro; identificação botânica; e estimativa da altura de cada árvore; e 

geolocalização das árvores. 

2. 2 Materiais e métodos 

A pesquisa foi estruturada a partir das seguintes etapas: seleção da Floresta 

Nacional do Jamari como área de estudo; aquisição de imagens Planet que cobrissem a 

Flona do Jamari e concomitância com a informação de campo – entre 2016 e 2021; 

amostragem de padrões da degradação nas imagens no software QuantumGIS (QGIS); 

treinamento e aplicação do modelo em toda a área de estudo; geração de um produto 

que identificou o corte seletivo legal e ilegal na Flona do Jamari; validação das 

informações junto à referência oficial; e análise estatística da acurácia do mapeamento 

(Figura 7). 

Figura 7 - Fluxograma com as etapas do projeto. 

 

Fonte: o autor. 

2.2.1 Seleção da área de estudo 

A área de estudo foi a Floresta Nacional do Jamari, que pertence à Amazônia 

Legal e está localizada no norte do estado de Rondônia, entre os municípios de Cujubim 
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e Itapoã do Oeste (Figura 8). A floresta cobre 2.200 km² de florestas abertas ombrófilas 

de planície de terra firme, com espécies de árvores de alto valor comercial 

(DALAGNOL et al., 2019). De acordo com a classificação de Köppen Geiger, o clima é 

de tipo Am, o que garante secas bem definidas e baixa amplitude térmica anual 

(ALVARES et al., 2014, citado por FAGUNDES et al., 2020). Desde a década de 1980 

a área sofre pressão da mineração, agropecuária e criação de assentamentos da reforma 

agrária que modificaram paisagem (BASTOS et al., 2017). 

Figura 8 – Localização da Floresta Nacional do Jamari e seu limite. 

 

Fonte: o autor. 

2.2.2 Aquisição de imagens Planet 

Durante o desenvolvimento da pesquisa, as imagens e informações foram 

viabilizadas através do programa NICFI, que disponibilizou mosaicos de imagens da 

missão Planet de alta resolução com o objetivo de ajudar a reverter a perda de florestas 

tropicais, combater mudanças climáticas, incentivar a conservação da biodiversidade e o 

desenvolvimento sustentável. O uso de imagens de toda a região tropical dos anos de 

2017 até 2022 permitiu que analisássemos temporalmente e espacialmente nossa área de 
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estudo dentro da Amazônia. As imagens são provenientes das bandas do azul (455 – 

515 nm), verde, (500 – 590 nm) vermelho (590 – 670 nm) e infravermelho próximo 

(780 – 860 nm), com resolução espacial de 4.7 metros. O mosaico Planet NICFI é 

subdividido em quads (pedaços de imagem) com 20x20 km de extensão, equivalente a 

4096x4096 pixels. Os resultados foram avaliados visualmente e numericamente, 

comparando com as zonas de manejo outorgadas para a área e através da geolocalização 

das árvores cortadas em cada ano. 

Para fotointerpretação, os mosaicos foram visualizados através do plugin Planet 

Explorer disponível na versão 3.16.11 (Hannover) do software QGIS, no qual são 

disponibilizadas prévias, downloads e streamings de imageamento diário. Na seção 

“Basemaps” do plugin foram selecionadas imagens de Agosto de 2021 na seção “PS 

Tropical Normalized Analytic Monthly Monitoring” (esses dados correspondem a uma 

composição de imagens do mês de Agosto). Para treinamento e predição do modelo, as 

imagens foram adquiridas através da API da Planet em programação R, baixando 

automaticamente as imagens. 

2.2.3 Índices de vegetação 

O uso de índices de vegetação e paletas de cores foi essencial para a 

fotointerpretação, uma vez que auxiliaram no processo de identificação visual. Dentre 

os índices de vegetação existentes no produto NICFI pelo plugin do QGIS, utilizou-se 

principalmente o índice VARI (Índice Resistente à Atmosfera na Região Visível) 

(GITELSON et al., 2002). O VARI representa a quantidade de verde na vegetação, 

calculados a partir de áreas com maior ou menor estresse na vegetação (Equação 1). 

Duas paletas de cores foram exploradas para melhor visualização da degradação, sendo 

elas a r2g e a puor (Figura 9).  

                       –   )     

 

Onde VARI = Índice de Vegetação Resistente à Atmosfera na Região do Visível; G 

consiste na banda do verde; R consiste na banda do vermelho; e B consiste na banda do 

azul. 

Fonte: Gitelson et al., 2002  
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Figura 9 -  Representação da degradação florestal por extração de madeira através de (1)   

composição cor verdadeira; e índice VARI com paletas de cores (2) r2g, e (3) 

puor. 

 

Fonte: o autor. 

Nota-se na figura 9 que o índice VARI mostra maior contraste entre a floresta 

degradada (verde com linhas e pontos azuis) e não degradada (verde) do que a 

composição em cor verdadeira (default). 

Devido ao baixo número de ocorrências de degradação dentro da área de estudo 

para treinamento do modelo, a coleta de amostras de corte seletivo foi realizada em 

áreas da Jamari, algumas áreas do Acre e principalmente do Mato Grosso, justificado 

pelo maior número de áreas degradadas nessas regiões. Foram criados 6480 polígonos 

na camada de presença de degradação e 1774 na camada de ausência, distribuídos ao 

longo de 197 quads (Figura 10). As amostras de ausência foram distribuídas em locais 

com características de floresta e ambientes bem variados, mas sem ausência de 

degradação, de modo a ajudar no treinamento do modelo e entendimento desses 

padrões.  

Figura 10 - Polígonos de presença de corte seletivo e quads Planet  
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Fonte: o autor. 

2.2.4 Treinamento do modelo 

Para realizar a segmentação semântica das áreas de degradação florestal usando 

imagens Planet, utilizou-se o modelo de redes neurais convolucionais U-Net 

(RONNEBERGER et al., 2015) aplicado em ambiente R (BUNN; KORPELA, 2014) 

através do framework tensorflow (GOLDSBOROUGH, 2016; RAMPASEK; 

GOLDENBERG, 2016). O modelo teve como objetivo realizar a predição de áreas 

degradadas a partir do treinamento e contato do algoritmo com padrões espaciais de 

degradação florestal. O input do modelo são pequenas imagens chamadas de patches 

(128 x 128 pixels) contendo as imagens Planet (bandas R, G, B, NIR) e a máscara de 

degradação previamente delineada. O recorte dos quads em patches foi realizado através 

de código em programação R. Esses patches foram utilizados como input do modelo 

para extrair as máscaras de degradação como output. O modelo foi treinado com o 

algoritmo standard stochastic gradient (KIEFER; WOLFOWITZ, 1952).  

2.2.5 Banco de dados das concessões florestais 
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Com o objetivo de elaborar um banco de dados acerca da Floresta Nacional do 

Jamari, foram compilados dados sobre as concessões florestais de todo país. Foram 

levantados todos dados e informações contidos na página das concessões no site do 

Serviço Florestal Brasileiro (SFB), assim como planilhas de dados fornecidas por 

profissionais competentes. 

 Todas as informações levantadas serviram para criação de um mapa de corte 

seletivo de referência oficial, com o objetivo de corroborar e validar as informações 

geradas pelo produto do modelo. 

2.2.6 Métricas estatísticas 

A matriz de confusão oferece uma medida efetiva do modelo de classificação, ao 

representar o número de classificações corretas versus as classificações preditas para 

cada classe (MONARD; BARANAUSKAS, 2003). Com isso, pode-se estabelecer o 

primeiro parâmetro de avaliação da precisão do classificador: exatidão ou precisão 

global; o seu valor é calculado através do número de classificações corretas pelo 

número total de amostras utilizadas (WATZLAWICK et al., 2003) (Equação 2): 

    
  

  
      

    

EG = Exatidão Global 

CC = número total de pixels corretamente classificados 

AU = número total de pixels 

Em suma, a matriz de confusão é uma forma de representação da qualidade 

obtida de uma classificação digital de imagem, expressa por meio da correlação de 

informações dos dados de referência (compreendido como verdadeiro) com os dados 

classificados (PRINA; TRENTIN, 2015). 

Os métodos de correlação estatística representam uma importante ferramenta 

para diversas áreas do conhecimento, com a função de medir e identificar o 

comportamento de uma variável em relação à outra. Em sistemas de engenharia, por 

exemplo, uma análise de confiabilidade é responsável por avaliar a probabilidade de não 
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haver falha durante a sua vida útil, atendendo aos objetivos para os quais o sistema foi 

projetado (LIRA; NETO, 2006). 

 

3. CONCLUSÃO 

3.1 Resultados 

3.1. 1 Mapeamento do corte seletivo 

O modelo gerou um mapa de corte seletivo para a Floresta Nacional do Jamari 

durante o período de 2016 a 2021 (Figura 11). Nesse mapa, foi possível identificar a 

localização da extração de madeira por toda extensão da Flona, de acordo com a data 

em que ocorreu o corte segundo a disponibilidade das imagens Planet. Cada cor 

representa o ano em que o corte foi detectado pelo modelo.  

Figura 11 – Produto do modelo

 

Fonte: o autor. 
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O padrão de corte seletivo nas UPAs com referência e informações fornecidas 

pelo SFB se revela nas imagens através de pequenas estradas derivadas de uma estrada 

principal sentido mata adentro, pequenas clareiras e pátios de exploração. 

3.1.2 Comparação visual do mapeamento 

A validação da detecção do modelo foi feita através da comparação do produto 

gerado com o banco de dados das concessões descrito na metodologia. Por meio da 

compilação de informações do SFB, foi possível a criação de uma imagem (Figura 12) 

que fosse capaz de confirmar a presença de corte seletivo nas áreas detectadas pelo 

modelo.  

Figura 12 – Compilação dos dados do SFB em forma de mapa de UPAs na Flona do Jamari. 

 

Fonte: o autor. 

As 9 UPAs com data de corte na referência oficial entre 2016 e 2019 foram 

corretamente identificadas pelo modelo na mesma data do corte observado em campo, 

ou com alguma diferença mensal devido ao fato de as imagens Planet geradas antes de 
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Setembro de 2020 serem mosaicos semestrais. As UPAs com ano de corte anterior à 

2016 o modelo não foi capaz de identificar, uma vez que as imagens Planet ainda não 

estavam disponíveis. 

O modelo não detectou as UPAs com data de corte na referência oficial anterior 

a 2016, uma vez que o imageamento se inicia a partir de dezembro de 2015. Nessa 

situação, UPAs como a I-01, I-02, I-03, I-04, I-05, II-01 e II-02, que têm data de corte 

entre 2010-2014, não foram detectadas no resultado final, uma vez que pelo tempo 

decorrido, a vegetação foi capaz de se regenerar. No entanto, o SFB possuía 

informações sobre a data de corte nestas áreas, sendo incluídas na figura final. 

O modelo detectou a presença significativa de padrões de corte seletivo em 27 

UPAs que não possuem nenhuma referência do SFB, que estão na categoria “Área não 

explorada / Sem dados” (Figura 13). A UPA da UMF I apresenta padrão de corte 

semelhante ao das UPAs com referência, as UPAS da UMF II apresentam padrão 

divergente do que foi observado no corte seletivo e as UPAs da UMF III variam entre as 

duas opções. 

Figura 13 -  Produto do modelo e UPAs nas quais o modelo identificou presença de corte 

seletivo. 

 

Fonte: o autor 
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O modelo também detectou áreas de corte seletivo dentro do perímetro de 

UPAs, porém sem a informação de corte. Essas áreas apresentaram padrões de corte 

seletivos semelhantes ao de UPAs com referência. Esses padrões consistiram na 

ocorrência de trilhas lineares, estabelecimento de pátios para estocagem de madeira 

espaçados na área, e abertura de clareiras no dossel da floresta. 

O modelo detectou áreas de corte seletivo fora do perímetros de UPAs sem 

referência oficial do SFB, com padrões de corte diferente do observado no corte seletivo 

dentro das UPAs. Esses padrões consistiram na abertura de diversas trilhas 

desordenadas dentro da floresta na parte sudoeste, e sem ocorrência regular de pátios 

para estocagem da madeira. Essas áreas provavelmente consistem em cortes ilegais. 

3.1.4 Avaliação estatística da acurácia do mapeamento 

A partir da matriz de confusão (Tabela 1), foi calculada uma exatidão global de 

67%. Isso quer dizer que 67% da área foi corretamente mapeada de acordo com a 

referência do SFB. Como apontado na análise visual, observamos que existem áreas que 

apresentaram padrões claros de corte seletivo, porém não tinham referência do ano do 

corte. Esse é o caso dos valores observados na coluna “0” para os valores 2016 até 2021 

da predição. Uma parte deles ocorre por conta de inconsistências na referência do SFB. 

Tabela 1 - Matriz de Confusão 

 Referência 

 0 2016 2017 2018 2019 2020 2021 

P

r

e

d

iç

ã

o 

 

0 6354 47 198 16 0 3 24 

2016 688 218 110 2 4 1 6 

2017 139 38 43 8 0 10 0 

2018 583 0 119 17 0 0 0 

2019 500 0 46 2 66 42 0 

2020 225 0 0 0 0 14 49 

2021 427 0 0 0 0 0 1 

 

Fonte: o autor. 

3.1.5 Análise estatística de padrões de degradação na região de estudo 
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O modelo identificou a presença de corte seletivo dentro do perímetro da UMFs 

e também fora destas, o que evidenciou perturbações relacionadas à degradação que não 

constam no banco de dados das concessões florestais do SFB. Foram detectados 513 

km
2
 (23,31%) de floresta com detecção de corte seletivo na Flona Jamari entre 2016 e 

2021. Desse total de detecções, 58% foram identificados dentro das zonas de manejo, 

num total de 298 km
2 

ou 13,54% da área total da Flona. 

3.2 Discussão dos resultados 

  Os resultados da pesquisa desenvolvida entre os anos de 2021-2022 estão 

relacionados com a criação de um modelo preliminar capaz de detectar padrões de corte 

seletivo e abertura de estradas. Este modelo ainda apresenta divergências nas métricas 

de avaliação estatísticas, mas é bastante promissor e com a validação correta, alcançará 

alto índice de confiabilidade. 

O potencial da pesquisa é bastante relevante. Acredita-se que o modelo é eficaz e 

possui um diferencial dos tradicionais anteriormente citados, o uso de imagens de alta 

resolução. Com a validação por meio de uma base de dados confiável, a porcentagem de 

acerto do modelo aumentará, conferindo mais precisão e eficácia para o mesmo. A ideia 

é avançar na quantificação da intensidade do logging com LiDAR e dados de campo já 

compilados, para que seja possível integrar a avaliação da perda de carbono no modelo. 

No entanto, por mais que o modelo detecte corretamente os padrões de 

degradação relacionados ao desmatamento, ainda é preciso validar algumas informações 

junto ao SFB, principalmente para a Floresta Nacional do Jamari. Esta etapa já foi 

iniciada e houve contato com um representante oficial do SFB, no entanto é um 

processo lento e burocrático, que não depende exclusivamente da equipe responsável 

pelo projeto.  

A divergência dos resultados preliminares do modelo representam um problema 

para a validação do modelo e cálculo de métricas estatísticas, uma vez que causa falso 

positivos e gera resultados que não podem ser comprovados por órgãos oficiais.  

Há dois tipos de áreas em que o modelo detectou a presença de degradação 

possivelmente ilegal: áreas de corte ilegal dentro das UPAs; e áreas de corte ilegal fora 
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das UPAs. No primeiro caso, a extração ocorre aparentemente de forma desordenada, 

sugerindo possível corte ilegal dentro das UPAs, uma vez que o padrão está diferente 

das UPAs que possuem referência de dados de corte. No segundo caso, o modelo 

detectou padrões de degradação e corte ilegal fora das UPAs, o que, assim como no 

primeiro caso, pode representar um sério problema na fiscalização e monitoramento das 

florestas públicas e nas concessões florestais. 

Os dados aqui gerados serão compartilhados com a coordenação de 

monitoramento por satélite do Serviço Florestal Brasileiro para colaborar no 

monitoramento da concessão florestal na Jamari, e discutido possibilidades de aplicação 

da metodologia para continuar esse monitoramento.  

Os resultados do estudo já foram apresentados como pôster no evento 

AmeriGEO Week 2022, será submetido também para o GEOINFO, e até o fim de 2022 

espera-se finalizar um artigo para submissão em revista científica. 
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