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RESUMO

A Amazonia possui 0 maior remanescente territorial de florestas tropicais do mundo e é
diariamente ameacada por processos antrdpicos, tais como o desmatamento (corte raso)
e a degradacdo florestal (corte de arvores e fogo). Nessa perspectiva, 0 objetivo deste
estudo foi explorar o mapeamento da degradacéo florestal relacionada ao corte seletivo
na Floresta Nacional (Flona) do Jamari em Rondonia, visto que existem concessdes
florestais e indicios de corte ilegal no territério. Como o corte seletivo causa alteracoes
mais sutis na floresta que um corte raso, 0 mapeamento deste fenébmeno requer uso de
imagens de satélite de maior resolucao espacial e técnicas inovadoras para mapeamento
em larga escala. Nesse sentido, a metodologia empregada consistiu no uso de imagens
de alta resolucdo espacial (4.77 metros) obtidas da constelagdo de nanosatélites Planet
(bandas R, G, B, NIR), para fotointerpretacdo de imagens e delineacdo de padrdes de
degradacéo florestal ocasionados pela extracdo e corte de arvores durante o periodo 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 feicbes de
degradacdo. Para validacdo dos resultados, calculou-se uma matriz de confusdo e
exatiddao global utilizando dados de campo disponibilizados pelo Servigo Florestal
Brasileiro como referéncia oficial para areas exploradas e ndo exploradas dentro da
Flona. O modelo obteve precisdo de 67% e apresentou detecgdes visualmente
condizentes com a referéncia oficial para as areas exploradas, assim como um alto
namero de fei¢des de corte seletivo fora das Unidades de Manejo. Parte dos erros do
modelo pode ser explicada: (1) modelo detectou areas que ndo constavam nos dados de
referéncia, mas que estavam aparentes nas imagens Planet (erro na referéncia oficial);
(2) em algumas areas o ano da deteccdo foi anterior ao da exploracdo devido a
construcdo antecipada da infraestrutura usada para 0 manejo, como estradas. Foram
detectados 513 km? de floresta com corte seletivo na Flona Jamari entre 2016 e 2021,
dos quais 298 km? estavam dentro das zonas de manejo. As areas detectadas fora das
zonas de manejo podem consistir em atividades ilegais, que devem ser investigadas.
Mais andlises precisam ser realizadas para teste e validacdo do modelo, porém ele se
mostra promissor para deteccao da degradacdo florestal na Amazonia.

Palavras-chave: Amazonia. Degradacdo Florestal. Corte seletivo. Imagens de Alta
Resolucdo. Deep Learning.






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 Ronddnia, 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 km?
of forest with selective cutting were detected in Flona Jamari between 2016 and 2021,
of which 298 km? 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. INTRODUCAO
1.1 Problema de Pesquisa

A Amazonia, 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
vegetacdo amazonica ainda abranja oito dos treze paises da América do Sul, sua
cobertura original sofreu severa reducdo por conta de processos como o desmatamento e
a degradacdo florestal a partir da década de 1970, principalmente pela inauguracao da
rodovia Transamazonica (FEARNSIDE, 2005). O principal impacto do desmatamento
esta relacionado a remocdo da floresta e mudanca de cobertura para pastagens de
pecudria, campos de culturas agricolas e areas de mineracdo. Simultaneamente, 0s
processos de degradacdo afetam a Amazo6nia em larga escala e ja ultrapassam as areas
afetadas por desmatamento (MATRICARDI et al., 2020).

Nota-se que muitas florestas s&o inicialmente degradadas e posteriormente
desmatadas (FEARNSIDE, 2005). A degradacdo pode ser resultante da exploracédo
madeireira, incéndios (potencializados pelo corte seletivo) e efeitos da fragmentacao
florestal e formacdo de bordas florestais (FEARNSIDE, 2005). O processo de
degradacéo florestal é caracterizado principalmente pela abertura de estradas na floresta,
corte de arvores e clareiras, tanto das arvores extraidas quanto de outras arvores mortas
durante o processo, ¢ “cicatrizes” de incéndios e patios de extracdo (PINHEIRO et al.,
2016). Dados recentes obtidos do Tropical Moist Forest (TMF) do Joint Research
Centre (JRC) apresentam que a area anual da Amazonia que sofreu com desmatamento
e degradacdo aumentou 24% entre 2019 e 2020 na Amazodnia Legal Brasileira®, indo de
17.303 km? para 21.379 km? (BEUCHLE et al., 2021). Em adicdo, as emissbes de
carbono ainda ndo sdo devidamente mensuradas e relatadas nos inventarios de emisséo
de carbono dos paises amazénicos (SILVA JUNIOR et al., 2021). Dessa forma, a

degradacdo florestal na Amazonia esta provavelmente sendo subestimada, o que

! Area formada pelos sete Estados da regido Norte, mais parte do Estado do Maranh&o e parte do Estado
do Mato Grosso. Estende-se por mais de 300 milhdes de hectares e abriga um terco da area do planeta
ocupada por florestas tropicais imidas (ANGELO; PEREIRA DE SA, 2007).
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representa um obstaculo para a compreensdo das consequéncias sobre o ciclo do
carbono, clima regional, e biodiversidade de fauna e flora (ARAGAO et al., 2008;
SAMPAIO et al., 2007; PREVEDELLO et al., 2019; DECAENS et al., 2018;
VANCUTSEM et al., 2021).

Imagens de sensoriamento remoto sdo utilizadas em larga escala para
identificacdo do desmatamento na Amazonia (MARTINS E SOUZA FILHO et al.,
2006), porém a identificacdo de processos de corte de &rvores e incéndios florestais
causam efeitos muito mais sutis e efémeros na vegetacdo e sdo mais dificeis de serem
detectados. No passado, houve iniciativas relevantes para o mapeamento da degradacgéo
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 resolucdo espacial (~5 m) ainda ndo haviam sido exploradas em

nenhum sistema de monitoramento operacional.

O uso de imagens de alta resolucdo espacial possibilita a fotointerpretacdo das
feigOes de extragdo de madeira e queimadas com maior detalhamento. Nesse sentido, a
constelacdo de satélites da missdo Planet fornece imagens de alta resolucéo espacial (~5
m) e alta revisita (até diaria) através do uso de uma constelacdo (>100) de satélites tipo
DOVE (Digital Orbiting Voice Encoder), que ainda ndo foi profundamente explorada
para detectar efeitos de degradacdo na floresta. Essa capacidade de monitoramento e
area observada tem potencial para a visualizacdo dos efeitos de degradacdo na floresta
com maior abrangéncia e frequéncia que missfes anteriores, o que pode ser til para
acOes de combate aos ilicitos ambientais. A principio, as imagens Planet ndo sdo
gratuitas, porém recentemente a Noruega adquiriu um acervo para todas as areas
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 utilizacdo da
inteligéncia artificial (1A) para auxiliar no mapeamento da degradagdo florestal. Dentro
deste campo, a eficacia do deep learning revolucionou as possibilidades de anélise de
padrdes espaciais em dados de observacdo da Terra (KATTENBORN et al., 2021). No
que se refere a0 mapeamento da degradacdo florestal, esta técnica inovadora tem se

apresentado muito util, uma vez que possibilita a identificacdo de objetos e fen6menos
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em imagens de satélite com mais nitidez e clareza, principalmente em imagens de alta
resolucdo. Comparado com outros métodos de machine learning, como por exemplo, 0
Random Forests (BREIMAN, 2001), as Redes Neurais Convolucionais (ou
Convolutional Neural Networks - CNN) analisam a informacao contextual dos pixels
das imagens, ndo 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 segmentacdo e exibicdo grafica, o que
colaborou muito para a execugdo do modelo. Esse tipo de rede foi usado para segmentar
com alta resolucdo espécies de arvores no dossel da Amazoénia (WAGNER et al., 2020),
mapeamento da degradacdo florestal na Mata Atlantica (WAGNER et al., 2020) e
deteccdo de desmatamento na Amazonia (MARETTO et al., 2021). No entanto, a U-Net
ainda ndo havia sido diretamente utilizada para detectar processos relacionados a

degradacdo florestal com imagens de alta resolucéo.

Neste contexto, a Floresta Nacional do Jamari foi selecionada para analisar o
processo de degradacdo e sua deteccdo através de imagens Planet e métodos de
inteligéncia artificial. Sua vegetacdo ombrofila densa e aberta cobre aproximadamente
2200 kmz2, dos quais cerca de 960 km?2 (44%) sdo destinados para a concessao florestal
desde 2008 (DALAGNOL et al., 2019). A exploragédo seletiva de madeira na regido
segue as normas e diretrizes do Plano de Manejo da Flona do Jamari (SFB, 2022), sendo
responsabilidade das empresas o monitoramento da dinamica de crescimento e
recuperacdo da floresta por meio de unidades permanentes que fazem parte do Sistema
de Inventéario Florestal Continuo (MUNIZ; PINHEIRO, 2019). O mapeamento de
degradacdo nesta area seria capaz de identificar processos recorrentes como a abertura
de estradas, o corte legal e ilegal, efeitos de borda, queimadas e o préprio
desmatamento. Essa area também conta com a disponibilidade de dados de campo para
as arvores exploradas e dados LIDAR aerotransportados (Light Detection and Ranging)
antes e depois do corte, os quais ja foram explorados anteriormente pelo orientador Dr.
Ricardo Dalagnol (DALAGNOL et al.,, 2019). Com isso, a combinacdo destes
elementos pode proporcionar o desenvolvimento de uma metodologia inovadora para

monitoramento de degradacéo florestal na Amazénia.



A pesquisa em questdo estd inserida em um projeto maior que possui como
objetivo desenvolver um sistema de monitoramento global da degradacéo florestal para
florestas tropicais, articulado pelo Dr. Ricardo Dalagnol, pesquisador da Universidade
da California em Los Angeles (UCLA) e do Jet Propulsion Lab (NASA). A pesquisa
também dialoga com um projeto voltado para a predicdo da degradacao florestal a fim
de se evitar queimadas e incéndios florestais em colaboragdo com o CEMADEN e a
FAPESP.

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver, avaliar e validar a precisdo de um modelo de deep learning capaz
de detectar padrdes da degradacgdo florestal (corte seletivo legal e ilegal) na Floresta
Nacional do Jamari entre 2016 e 2021, utilizando imagens de alta resolugéo espacial de
satélites Planet.

1.2.2 Objetivos especificos

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

dados de campo e referéncia oficial;

2) Avaliar padrdes espaciais da degradacgdo na Floresta Nacional do Jamari e arredores.

2. DESENVOLVIMENTO
2.1 Revisao de literatura:

2.1.1 Degradacéao florestal na Amazonia

As florestas brasileiras que compdem a Amazdnia sdo alvos de continua
expansdo do uso e exploracdo da terra através da extracdo madeireira, desmatamento
para uso agropecudrio e desenvolvimento urbano (ASNER et al., 2002). Os territorios
desmatados nos estados do Para, Mato Grosso e Rond6nia correspondem a maior parte
do desmatamento na Amazénia Legal, sendo atividades como a pecudria e agricultura

0S maiores responsaveis por este processo (SCHNEIDER et al., 2000, citado por



MUNIZ; PINHEIRO, 2019). A mineracdo, principalmente do ouro (KALAMANDEEN
et al., 2020), também impacta severamente no uso e exploracdo da terra na regido
amazonica, uma vez que mineradoras possuem interesses econdmicos e disputam com
comunidades tradicionais locais (agricultoras, coletoras, ribeirinhas e quilombolas) o
dominio sobre o territério e seus atributos materiais e simbolicos, e principalmente
sobre os recursos naturais (WANDERLEY, 2009). A partir da década de 1960, a
ocupacado da regido Norte do Brasil aumentou intensamente as taxas de desmatamento e
de uso da terra na Amazonia, o que também alterou completamente o regime de fogo,
visto que estes processos estdo intimamente conectados (COPERTINO et al., 2019).
Dentro desta perspectiva, um processo, que por muitas vezes € subestimado, mas que
merece destaque por sua relevancia tanto para o ciclo do carbono quanto para o clima, é

a degradacdo florestal.

A degradacéo se diferencia do corte raso quando ndo remove toda a cobertura
florestal e se associa ao fogo, representando a perda gradual de vegetacdo
(RAPPAPORT et al., 2018). As perturbacbes na floresta causadas pela degradacao
podem ser facilitadas pela exploragdo madeireira, e efeitos de fragmentacao e formagéo
de bordas (FEARNSIDE, 2005). Essas perturbacdes além de causar perda de carbono
contribuem para a perda de biodiversidade florestal (FEARNSIDE, 2005). Observa-se
uma crescente preocupacdo em relacdo as mudancas climaticas e como elas impactam
nos processos ecoldgicos da Amazonia (ARAGAO et al., 2008). Na Amazdnia, a
degradacdo afetard a floresta ainda mais que o desmatamento em longo prazo
(MATRICARDI et al., 2020), uma vez que a extracdo madeireira € frequente ao longo
de toda sua extensdo e a incidéncia de queimadas descontroladas aumenta cada vez

mais.

A degradacdo é em grande parte das vezes o fendbmeno precursor do
desmatamento, que se inicia com a abertura de estradas na floresta (legais e ilegais),
permitindo a ocupagdo e o surgimento de empreendimentos relacionados a industria
madeireira; posteriormente, € comum que ocorra a conversao da floresta em campos de
cultivo (principalmente soja e algod&o), areas de agricultura familiar ou mecanizada e
pastagens pecudrias, sendo estes processos responsaveis por aproximadamente 80% do

desmatamento na Amazonia legal (FERREIRA et al., 2005). O impacto deste fenémeno



pode ser identificado a partir: da perda da capacidade produtiva do solo (eroséo,
deficiéncia de nutrientes e compactacdo); de mudancas no regime hidrolégico
(conversédo em pastagem e inundagOes irregulares); da perda de biodiversidade; e do
aumento da emissdo de gases do efeito estufa (FEARNSIDE, 2005). A fragmentacéo
florestal ocasionada pelo desmatamento é responsavel por destruir o bloqueio natural de
umidade contra o descontrole das queimadas, que agora avangam sobre a vegetacao
(COPERTINO et al., 2019).

O fogo na Amazbnia ndo ocorre de forma natural devido a alta umidade das
florestas, e é utilizado pelos seres humanos para a conversdo florestal em areas
agricolas, no combate de pragas e manejo de areas agricolas (DIAZ et al., 2002).
Somado a isto, a vegetacdo amaz6nica ndo se recupera rapidamente apos as queimadas,
por conta da maioria das arvores das florestas primarias deste bioma ndo possuirem
adaptacOes fisiologicas de resisténcia (COPERTINO et al., 2019). O fogo €
potencializado pela extracdo de madeira, que promove a abertura do dossel da floresta e
alteraces microclimaticas, aumentando a suscetibilidade da floresta ao fogo
(FEARNSIDE, 2005), ou seja, quanto mais desmatamento, maior o nimero de focos de
calor (SILVERIO et al., 2019). Embora a queimada seja uma técnica antiga e tenha seus
maleficios conhecidos, sua ocorréncia na Amazonia é responsavel pelo alto indice de
emissdo de gases de efeito estufa, promovido por processos como: areas desmatadas
para agricultura e pecudria; incéndios florestais (ocasionado pelo descontrole de uma
queimada); e queimada de capoeiras, pastagens, e diferentes tipos de savanas
(FEARNSIDE, 2002). Em relacdo a degradacdo, o fogo contribui substancialmente para
sua expansdo, contradizendo a informacdo que os incéndios florestais s atingem

proporcdes catastréficas em anos de seca extrema (LEMOS; CUNHA, 2021).

O desmatamento e queimadas afetam diretamente o ciclo hidrologico da
Amazonia, por meio de consequéncias como a reducdo da evapotranspiracdo florestal
(COPERTINO et al., 2019). A remocdo da cobertura florestal e substituicdo por areas
agricolas promovem tanto a reducdo quanto o aumento de chuva em determinadas
regibes, sendo a chuva reduzida em maior escala no periodo menos chuvoso em
algumas partes da Amazonia (COHEN et al., 2007). J& as queimadas determinam a

quantidade de gases emitidos ndo somente da parte da biomassa que queima, mas



também da parte que ndo queima, sendo posteriormente oxidada. Durante a ocorréncia
de uma queimada, ha a liberacdo de gas carbénico (CO2), metano (CH4), mondxido de
carbono (CO) e nitroso de oxigénio (N20) (FEARNSIDE, 2002).

Um estudo dos pesquisadores do Climate Policy Initiative/PUC-Rio (CPI/PUC-
Rio) nos revela que a relacdo da degradacdo com o desmatamento apresenta forte
variacdo entre categorias fundiarias (GANDOUR et al., 2021), como terras indigenas,
Unidades de Conservacéo, florestas ndo destinadas e projetos de assentamentos. Nesse
sentido, a agricultura de commaodities em larga escala intensifica os impactos climaticos
do desmatamento na Amazonia (MAEDA et al., 2021). Esse estudo mostrou que o
desmatamento causado por grandes propriedades rurais com tamanho médio de 374 ha
causou maior diminuicdo na chuva convectiva e maior aumento na temperatura da
superficie em relacdo a pequenas propriedades com tamanho médio de 52 ha (MAEDA
et al., 2021). Ademais, é importante destacar a importancia das terras indigenas (e
unidades de conservacdo) para protecdo ambiental da Amazdnia (COSTANTI;
NOGUEIRA, 2018), sendo que estas cobriam 21,7% do territério da Amazoénia Legal
em 2010, area correspondente a 98,6% da extensdo de terra indigenas do Brasil
(RICARDO, 2011).

A degradacéo florestal foi quantificada por meio de imagens de sensoriamento
remoto para a América do Sul mostrando que a principal area afetada é a Amazénia,
espalhada pelos paises da América do Sul (VANCUTSEM et al., 2021) (Figura 1). O
estudo aponta um aumento acentuado nas taxas de desmatamento e degradacdo (+2,1
milhdes de ha/ano entre 2017-2021 em comparagdo com o periodo 2005-2014), o que
representa um nivel proximo ao do inicio dos anos 2000 e com 0s maiores aumentos

observado na América Latina (48% maior).

Figura 1 - Evolugdo da &rea total degradada entre os anos de 1990-20109.
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Fonte: Adaptada de Vancutsem et al. (2021).
2.1.2 Monitoramento da degradacéao 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
caracteristicas bem tipicas em sua area de ocorréncia: rompimento abrupto da
tonalidade verde da vegetacdo para blocos cinza (areas desmatadas); e associacdo a
estradas e patios. No caso da degradacdo, essa identificacdo é mais complexa, pelo fato
deste processo ocorrer gradualmente e a perda de cobertura vegetal apresentar feicdes
mais discretas. Os focos e padrdes da degradacdo florestal sdo identificados nestas
imagens atraves de estradas e clareiras proximas (trilhas e clareiras de queda de
arvores), “cicatrizes” de incéndios e queimadas e patios de extracdo madeireira
(PINHEIRO et al., 2016) (Figura 2). Sendo assim, o uso de imagens de alta resolugéo
espacial e ferramentas de analise temporal sdo eficazes durante a etapa de
reconhecimento, principalmente quando estes elementos sdo somados a ferramentas de

inteligéncia artificial.



Figura 2 — Focos e padrdes de degradacao florestal.
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Fonte: O autor (2022).

Com a intensificagdo do desmatamento e da degradagdo florestal, surgem
iniciativas de mapeamento e monitoramento destes fenémenos através do sensoriamento
remoto, tais como: o JRC Tropical Moist Forest (JRC-TMF) (VANCUTSEM et al.,
2021; produto disponivel em: https://forobs.jrc.ec.europa.eu/TMF); o DETER-B
(Sistema de Deteccdo do Desmatamento em Tempo Real) (DINIZ et al., 2015; produto
disponivel em: http://terrabrasilis.dpi.inpe.br/app/map/alerts?hl=pt-br); o RADD (Radar
for Detecting Deforestation) (REICHE et al., 2021; produto disponivel em



https://nrtwur.users.earthengine.app/view/raddalert); e os produtos do laboratério
GLAD (Global Land Analysis and Discovery) da Universidade de Maryland, EUA,
Global  Forest Change (HANSEN et al, 2013; disponivel em:
https://glad.earthengine.app/view/global-forest-change), GLAD-L (HANSEN et al.,
2016; disponivel em: https://www.globalforestwatch.org/map) e GLAD-S2 (PICKENS
et al., 2020; disponivel: https://www.globalforestwatch.org/map).

No entanto, os sensores de alta resolucdo possuem limitacdo na disponibilidade
de dados e imagens, assim como as técnicas utilizadas ndo tém grande poder de
generalizacdo/predicdo para novas regides e/ou grandes areas. Este obstaculo possui

uma possivel solucdo: a combinacao de imagens Planet com técnicas de deep learning.

As imagens utilizadas neste projeto foram geradas pela constelacdo PlanetScope
de satélites tipo DOVE (Digital Orbiting Voice Encoder) da missdo Planet, operacédo
que fornece a maior capacidade atual de monitoramento terrestre remotamente e possui
objetivos direcionados para a reversdo dos impactos humanos em florestas tropicais,
combate as mudancas climaticas e desenvolvimento sustentavel (The European Space
Agency). A camera PlanetScope em cada satélite DOVE obtém dados com 3m de
resolugdo espacial e coleta dados em quatro bandas: vermelho, verde, azul e
infravermelho proximo. O imageamento da superficie terrestre ocorre com taxa de
revisita quase diaria (~1-3 dias) em areas tropicais, o que fornece cobertura global
através de imagens visiveis ao infravermelho proximo e ja com correcdo atmosférica
(ROY et al., 2021). Recentemente, imagens Planet, adquiridas desde Dezembro de
2015, foram disponibilizadas gratuitamente para os tropicos por meio do programa
NICFI (Norway’s International Climate and Forest Initiative), ampliando as
possibilidades para 0 mapeamento da degradacdo florestal. O produto Planet NICFI
apresenta resolucdo espacial de 4.77 m e possibilita a visualizacdo dos efeitos de
degradacdo na floresta com maior nitidez e frequéncia que missdes anteriores,
principalmente pela sutileza destes e intersec¢cdo com o desmatamento. Traz dados bi-
anuais de 2016 até 2020, e mensais a partir de setembro de 2020 até os dias atuais. Apos
a analise de padrGes de degradacdo, utilizou-se de dados de campo previamente
explorados pelo orientador Dr. Ricardo Dalagnol (DALAGNOL et al., 2019). Sendo
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assim, a combinacdo destes elementos pode proporcionar o surgimento de uma

metodologia inovadora para monitoramento de degradacéo florestal na Amazonia.

Dados aerotransportados de alta resolucdo LIiDAR (Light Detection and
Ranging) também sdo muito relevantes para um delineamento mais preciso da
degradacdo e quantificacdo de perda de carbono, em nivel de arvores individuais, uma
vez que estes dados resultam num conjunto de informac6es relevantes sobre a estrutura
horizontal e vertical da superficie analisada (ARAUJO et al., 2013). Um sensor
aerotransportado equipado com dispositivo LIiDAR identifica as principais informagoes
presentes na area de estudo, segmentando pontos e estruturas através de maltiplos feixes
(HABERMANN, 2016). Ja houveram iniciativas bem sucedidas que utilizaram LiDAR
na deteccdo de fendmenos como: andlise temporal de efeitos da exploracdo madeireira
(PINAGE et al., 2015); alteracdes pds fogo na biomassa florestal da Amazonia (SATO,
2016). E até mesmo casos mais especificos como a quantificacdo da perda do dossel de
arvores e recuperacdo de lacunas em florestas tropicais sob exploracdo madeireira de
baixa intensidade (DALAGNOL et al., 2019).

No entanto, produtos LIDAR possuem sua difusdo em larga escala dificultada
pela complexidade de obtencéo destes dados. Sua producédo requer o uso de sensores de
alto valor financeiro no mercado atual e a disponibilidade de voos sobre a area de
estudo. Locks e Matricardi (2019) afirmam que estes produtos ainda necessitam de uma
analise mais detalhada quando aplicados para o monitoramento de impactos em
florestas tropicais, como é o caso da Amazonia. Nesse sentido, algumas possibilidades a
se explorar seriam o uso do LiDAR de forma combinada com mapas de alta resolugéo
da degradacdo gerado por satélite, para estimativas precisas da perda de biomassa e

carbono.

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

learning e redes neurais convolucionais

Outra etapa fundamental da pesquisa se desenvolveu através da utilizagdo da
inteligéncia artificial (1A) para auxiliar no mapeamento da degradagdo florestal. A 1A se
caracteriza enquanto uma ciéncia que engloba a cibernética e a computacdo numa

iniciativa de produzir um comportamento inteligente semelhante ao humano
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(TEIXEIRA, 2019). Este ramo da ciéncia € comumente associado ao sensoriamento
remoto, com o objetivo de automatizar o fluxo de trabalho e auxiliar nas mais diversas

abordagens analiticas geoespaciais.

Dentro da IA, o machine learning estd diretamente ligado com a estatistica
aplicada, com objetivo de construir modelos computacionais baseados no
reconhecimento de padrbes ao invés de conjuntos explicitos de regras (DRAMSCH,
2020). O avanco das geociéncias oferece enorme potencial para o desenvolvimento do
machine learning, representando uma revolugdo significativa para a solugdo de
problemas e entendimento de fendmenos das geociéncias de grande importancia social
(KARPATNE et al., 2018). Algumas técnicas relevantes para aplicacdo de machine
learning em sensoriamento remoto sdo 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 aplicagdes
modernas, como por exemplo, visdo computacional, fala e reconhecimento e traducéo
de idiomas (KARPATNE et al., 2018). Modelos de deep learning se apresentam como

um dos mais modernos e eficazes relacionados as geociéncias.

Como subcampo do machine learning, o deep learning permite aplicagdes que
variam da percep¢do da maquina ao processamento de linguagem natural, de acordo
com representacfes de dados que enfatizam a comunicacdo entre o0s canais de
processamento (CHOLLET; ALLAIRE, 2017). Uma vantagem do deep learning se
comparado ao machine learning esté relacionada a sucesséo de camadas. Um modelo de
deep learning geralmente envolve centenas de camadas sucessivas de representacéo
(layers) - todos sao “aprendidos” automaticamente com a exposi¢do aos dados de
treinamento (CHOLLET; ALLAIRE, 2017). Essas camadas podem ser combinadas em
inimeras configuracGes de entrada (input) e saida (output) (DRAMSCH, 2020). Com
isso, o funcionamento de um modelo de deep learning prevé a automatizagdo do fluxo
de processamento de dados e informagOes atraves da simulacdo de um comportamento

humano de andlise.

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 inglés 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 convolugéo.

A convolucdo consiste hum conjunto de opera¢Ges matematicas lineares entre
matrizes (ALBAWI et al., 2017). Na convolugdo, uma janela (matriz ou kernel) de
tamanho w desliza sobre a imagem realizando a multiplicacdo de valores entre a
imagem e a janela (Figura 3). Os valores das janelas da convolucdo em cada camada sdo
alterados e treinados durante o processo de treinamento. O papel de uma rede neural
convolucional nos modelos de deep learning € de extrair atributos espaciais das
imagens, como bordas e fei¢bes lineares, que caracterizam os alvos da superficie
(CHAUHAN et al., 2018). Dessa forma, o modelo aprende a selecionar atributos que
melhor auxiliam na aplicagdo que estiver se desenvolvendo, por exemplo, a

segmentacgéo de imagem.

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

A imagem de entrada (amarela) passa pela convolucdo com varios filtros ou matrizes de kernel
(roxo).
Fonte: Adaptado de Dramsch (2020).

Comparado a modelos de machine learning tradicionais no sensoriamento

remoto, 0s métodos de deep learning tem como vantagens como: treinamento end-to-
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end que minimiza as etapas de pré-processamento para extracdo de atributos por parte
do modelo (LI, 2018) e melhor generalizagcdo para novas combinacdes de valores e
caracteristicas assimilados além daquelas vistas durante o treinamento (LECUN et al.,
2015).

Dentre os modelos de deep learning existentes, um modelo tem se destacado
para aplicacdes em monitoramento florestal, a U-Net (RONNEBERGER et al., 2015). A
arquitetura da U-Net realiza a classificacdo individual por pixel, analisando a
probabilidade de cada pixel pertencer a uma classe especifica (WAGNER et al., 2019).
A primeira parte da U-Net - da parte inicial até a metade - pode ser denominada como
encoder ou downsampling, onde sdo extraidas informacdes das feicdes em multiplas
escalas. Na sequéncia, ha um decoder, que retorna tais informacdes a escala inicial em
nivel de pixel na resolucdo original da imagem (Figura 4). Em cada nivel, tém-se duas
camadas de convolugdo com kernel de tamanho 3x3 e um numero de atributos que
aumenta de acordo com a profundidade da rede até o centro. Esses atributos contém a
informacdo das feicbes extraidas em cada nivel. Posteriormente, é realizado um
processo de pooling com operador maximo (max pooling) que serve para extrair a
informagdo mais relevante de cada filtro e a0 mesmo tempo reduzir a dimensdo das
representacdes. Apds chegar ao centro do modelo, inicia-se 0 processo de decoder ou
upsampling. O output de cada camada é reamostrado numa escala de 2x2, dobrando sua
dimenséo espacial, e combinado com as representacfes de mesma dimensao advinda do
downsampling, num processo que se chama skip connection (copy and crop na Figura
4). Dessa forma, em cada nivel acima as representa¢fes possuem uma dimensdo mais
proxima da dimensdo original do input, no entanto é esperado que mantenham a
informacéo das feigdes que foram extraidas. Ao final da rede, utiliza-se uma camada de

convolucdo 1x1 para produzir um output final das méscaras de interesse.
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Figura 4 — Arquitetura da rede U-net
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Fonte: Adaptado de Ronneberger et al. (2015).

Alguns componentes do modelo correspondem a fungdo de ativacdo, que se

encontra logo apo6s cada camada convolucional e serve para normalizar os valores do
output para valores esperados de acordo com a funcdo. Na U-Net e outras redes de deep

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

(Figura 5) que remove os valores negativos.

Figura 5 - Exemplo de representacao da funcao de ativagdo RelLU.
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Somente 0s valores positivos sdo retornados.

Fonte: o autor.

As imagens de input e seus mapas de segmentacao correspondentes sdo usados
para treinar a rede com o algoritmo stochastic gradient descent (SGD) (KIEFER;
WOLFOWITZ, 1952) e o aprendizado por retropropagacdo (backpropagation)
(RUMELHART et al., 1986). O objetivo desse algoritmo é encontrar o melhor conjunto
de pesos para resolver o problema que esta sendo modelado. O treinamento € iniciado
através da atribuicdo de valores iniciais para os pardmetros, depois realiza-se uma época
- 0 modelo trabalha com todas as imagens e obtém-se 0s outputs, e posteriormente, 0
erro em relacdo ao valor esperado € calculado. Esse erro é redistribuido para as camadas
e aplicado a uma taxa de aprendizado, para que a mudanca nos parametros seja pequena
a cada interacdo. Os valores iniciais dos parametros podem ser aleat6rios ou baseado em
uma distribuicdo Gaussiana, de modo que a rede tenha aproximadamente variacdo
unitaria com um desvio padrio desvio de ¥2=N, onde N corresponde ao nimero de nos
conectados a um neurdnio (HE et al., 2015, citado por RONNEBERGER et al., 2015).
A atualizacdo dos pesos segue uma taxa de aprendizado que geralmente é proxima de
0,001. As metodologias de treinamento mais recentes tém utilizado uma apresentagéo
de amostras de imagens em lotes (ou batches) de tamanho varidvel ao invés de todas as

imagens de uma so vez.

A funcéo de perda (loss function) de uma rede neural é responsével por calcular
a diferenga (ou “distancia”) de valores entre os resultados e predicdes da rede e o valor

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

Técnicas de data augmentation possuem a finalidade de expandir amostras de
imagem de treinamento insuficientes para a classificacdo 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 tém
realizado mapeamentos antes ndo imaginaveis e imprecisos, como mapeamento da
distribuicdo espacial de palmeiras na Amazonia (WAGNER et al., 2020), mapeamento

de espécies como a embaiba na Mata Atlantica a qual € uma indicadora de degradagéo
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e do histérico da regeneracdo (WAGNER et al., 2020), e mapeamento dos tipos de
floresta e perturbagdes na Mata Atlantica (WAGNER et al., 2019). Sendo assim, a
expectativa € muito alta no que se refere a perspectiva do uso de deep learning para

mapeamento da degradacéo florestal a partir de imagens de alta resolucao.

2.1.4 Concessao florestal e degradacdo na Floresta Nacional do Jamari

A concessdo florestal surge como uma alternativa publica e estratégica para o
monitoramento florestal, inserida no ordenamento juridico brasileiro por meio da Lei n°
11.284 de 2006 (OLIVEIRA, 2010). Esta lei é caracterizada pelo Manejo Florestal
Sustentéavel, que garante a iniciativa privada o direito de exploracdo da floresta segundo
os principios de gestdo de florestas publicas (CHULES, 2018). No processo de
concessao florestal, hd a autorizacdo de direitos diversos, principalmente comerciais,
através de licitagdes por parte do poder publico ao particular para exploracdo dos
recursos naturais da area delimitada (OLIVEIRA, 2010). A concessdo florestal tem
como objetivo coibir a exploracdo ilegal e a grilagem? na esperanca de preservar as
florestas (MARTINS; MASCARENHAS, 2018). Até 2020 no Brasil, existiam 18
Unidades de Manejo Florestal (UMF) distribuidas por uma area total de 1,050 milh&o ha

em seis florestas publicas nacionais.

A concessdo é regida por um Plano de Manejo Florestal (PMF) e ocorre na
pratica pelo parcelamento da floresta em areas de manejo, onde a concessionaria se
torna responsavel pelo gerenciamento da sua parcela da area florestal, obtendo sua
receita através da producdo madeireira (TILLMANN et al., 2016). A partir deste
documento, ocorre 0 agendamento das UMFs a serem extraidas ao longo dos anos
(GOMIDE, 2013). Em cada UMF, ha a divisdo do territério em Unidades de Producgédo
Anual (UPA), e por sua vez a execucdo de um Plano Operacional Anual (POA) que
divide a UPA em Unidades de Trabalho (UT). A selecdo de arvores para o corte dentro
de cada UPA é baseada em critérios como: funcdo do mercado; diametro ou
circunferéncia minima de corte (DMC ou CMC); qualidade de fuste; e distribuicédo
espacial das arvores (SFB, 2022). Ainda na selecdo, hd o corte de cip6s das arvores,

com objetivo de facilitar a derrubada de arvores, diminuir os danos as arvores

*Processo de transformacao de uma porcdo de terra legalmente adquirida em porg8es maiores ilegalmente
incorporadas a um patriménio particular, por meio do apossamento de terras alheias mediante falsas
escrituras de propriedade (MOTTA, 2001).
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remanescentes e aumentar a seguranca das equipes operacionais durante a exploracao
(SFB, 2022).

A Floresta Nacional do Jamari foi a primeira Unidade de Conservacao brasileira
a ser submetida ao regime de concesséo florestal (SOUZA; SCCOTI, 2020). Dos seus
2200 km?, aproximadamente 960 km2 (44%) foram destinados para extracdo seletiva
desde 2008 (DALAGNOL et al., 2019). De acordo com a base de dados do Servico
Florestal Brasileiro (SFB, 2022), a divisdo inicial da Flona do Jamari foi feita da
seguinte forma (Figura 6): a UMF | possui 17,5 mil hectares e € de responsabilidade da
Madeflona Industrial Madeireira; a UMF Il possui 32,9 mil hectares e é de
responsabilidade da Sakura Industria e Comércio de Madeiras; e a UMF |1l possui 46
mil hectares, sendo administrada pela Amata. Desta divisdo, ocorreram diversas
alteracOes devido imbréglios judiciais e falta de cumprimento de obrigacGes por partes
de algumas concessionérias, 0 que mudou a disposi¢cdo e divisdo 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.
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O plano de manejo da Floresta Nacional do Jamari conta com cinco volumes que
tratam das informacdes gerais sobre a floresta, planejamento, sumario executivo,
encartes cartograficos e anexos. O tempo de regeneracdo necessario para novas
extrages € de 25 a 30 anos. Durante o inventario pré-exploratdrio, algumas atividades
essenciais sdo realizadas: selecdo de todas as arvores da floresta iguais ou acima de 35
cm de diametro; identificacdo botanica; e estimativa da altura de cada arvore; e

geolocalizacdo das arvores.

2. 2 Materiais e métodos

A pesquisa foi estruturada a partir das seguintes etapas: selecdo da Floresta
Nacional do Jamari como &rea de estudo; aquisicdo de imagens Planet que cobrissem a
Flona do Jamari e concomitancia com a informagdo de campo — entre 2016 e 2021;
amostragem de padrdes da degradacdo nas imagens no software QuantumGlIS (QGIS);
treinamento e aplicacdo do modelo em toda a area de estudo; geracdo de um produto
que identificou o corte seletivo legal e ilegal na Flona do Jamari; validacdo das
informac0es junto a referéncia oficial; e andlise estatistica da acuricia do mapeamento
(Figura 7).

Figura 7 - Fluxograma com as etapas do projeto.
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Fonte: o autor.
2.2.1 Selecdo da area de estudo

A éarea de estudo foi a Floresta Nacional do Jamari, que pertence a Amazodnia

Legal e esta localizada no norte do estado de Ronddnia, entre os municipios de Cujubim
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e Itapod do Oeste (Figura 8). A floresta cobre 2.200 km? de florestas abertas ombrofilas
de planicie de terra firme, com espécies de &rvores de alto valor comercial
(DALAGNOL et al., 2019). De acordo com a classificacdo de Kdppen 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 area sofre pressdo da mineracdo, agropecudria e criagdo de assentamentos da reforma

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

Figura 8 — Localizagdo da Floresta Nacional do Jamari e seu limite.

Fonte: o autor.

2.2.2 Aquisicao de imagens Planet

Durante o desenvolvimento da pesquisa, as imagens e informacbes foram
viabilizadas atraves do programa NICFI, que disponibilizou mosaicos de imagens da
missao Planet de alta resolucdo com o objetivo de ajudar a reverter a perda de florestas
tropicais, combater mudancgas climaticas, incentivar a conservacdo da biodiversidade e o
desenvolvimento sustentavel. O uso de imagens de toda a regido tropical dos anos de

2017 até 2022 permitiu que analisassemos temporalmente e espacialmente nossa area de
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estudo dentro da Amazonia. As imagens sao provenientes das bandas do azul (455 —
515 nm), verde, (500 — 590 nm) vermelho (590 — 670 nm) e infravermelho proximo
(780 — 860 nm), com resolucdo espacial de 4.7 metros. O mosaico Planet NICFI é
subdividido em quads (pedacos de imagem) com 20x20 km de extensao, equivalente a
4096x4096 pixels. Os resultados foram avaliados visualmente e numericamente,
comparando com as zonas de manejo outorgadas para a area e através da geolocalizagdo

das arvores cortadas em cada ano.

Para fotointerpretacdo, os mosaicos foram visualizados através do plugin Planet
Explorer disponivel na versdo 3.16.11 (Hannover) do software QGIS, no qual sdo
disponibilizadas prévias, downloads e streamings de imageamento diario. Na se¢édo
“Basemaps” do plugin foram selecionadas imagens de Agosto de 2021 na sec¢do “PS
Tropical Normalized Analytic Monthly Monitoring” (esses dados correspondem a uma
composicao de imagens do més de Agosto). Para treinamento e predicdo do modelo, as
imagens foram adquiridas através da APl da Planet em programacdo R, baixando

automaticamente as imagens.
2.2.3 Indices de vegetacéo

O uso de indices de vegetacdo e paletas de cores foi essencial para a
fotointerpretacdo, uma vez que auxiliaram no processo de identificagdo visual. Dentre
os indices de vegetacdo existentes no produto NICFI pelo plugin do QGIS, utilizou-se
principalmente o indice VARI (indice Resistente & Atmosfera na Regido Visivel)
(GITELSON et al., 2002). O VARI representa a quantidade de verde na vegetacédo,
calculados a partir de &reas com maior ou menor estresse na vegetacdo (Equagédo 1).
Duas paletas de cores foram exploradas para melhor visualizagdo da degradacéo, sendo

elas ar2g e a puor (Figura 9).

VARI =(G — R)/ (G + R- B) (1)

Onde VARI = indice de Vegetacdo Resistente & Atmosfera na Regido do Visivel; 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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Figura9 - Representacdo da degradacdo florestal por extracdo de madeira através de (1)

composicdo cor verdadeira; e indice VARI com paletas de cores (2) r2g, e (3)

puor.

Processing: True Color Processing: vari Processing: vari
Composite (RGB) Color ramp: 12g Color ramp: puor

Fonte: o autor.

Nota-se na figura 9 que o indice VARI mostra maior contraste entre a floresta
degradada (verde com linhas e pontos azuis) e ndo degradada (verde) do que a

composicao em cor verdadeira (default).

Devido ao baixo niumero de ocorréncias de degradacdo dentro da area de estudo
para treinamento do modelo, a coleta de amostras de corte seletivo foi realizada em
areas da Jamari, algumas areas do Acre e principalmente do Mato Grosso, justificado
pelo maior nimero de areas degradadas nessas regifes. Foram criados 6480 poligonos
na camada de presenca de degradacdo e 1774 na camada de auséncia, distribuidos ao
longo de 197 quads (Figura 10). As amostras de auséncia foram distribuidas em locais
com caracteristicas de floresta e ambientes bem variados, mas sem auséncia de
degradacdo, de modo a ajudar no treinamento do modelo e entendimento desses

padroes.

Figura 10 - Poligonos de presenca de corte seletivo e quads Planet
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Fonte: o autor.

2.2.4 Treinamento do modelo

Para realizar a segmentacdo semantica das areas de degradacdo 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 predicdo de areas
degradadas a partir do treinamento e contato do algoritmo com padrdes espaciais de
degradacéo florestal. O input do modelo sdo pequenas imagens chamadas de patches
(128 x 128 pixels) contendo as imagens Planet (bandas R, G, B, NIR) e a mascara de
degradacdo previamente delineada. O recorte dos quads em patches foi realizado através
de cddigo em programacdo R. Esses patches foram utilizados como input do modelo
para extrair as mascaras de degradacdo como output. O modelo foi treinado com o
algoritmo standard stochastic gradient (KIEFER; WOLFOWITZ, 1952).

2.2.5 Banco de dados das concessoes 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 concessdes florestais de todo pais. Foram
levantados todos dados e informagdes contidos na pagina das concesses no site do
Servico Florestal Brasileiro (SFB), assim como planilhas de dados fornecidas por

profissionais competentes.

Todas as informag0es levantadas serviram para criagdo de um mapa de corte
seletivo de referéncia oficial, com o objetivo de corroborar e validar as informagdes

geradas pelo produto do modelo.

2.2.6 Métricas estatisticas

A matriz de confusdo oferece uma medida efetiva do modelo de classificagéo, ao
representar o nimero de classificagbes corretas versus as classificacdes preditas para
cada classe (MONARD; BARANAUSKAS, 2003). Com isso, pode-se estabelecer o
primeiro parametro de avaliacdo da precisdo do classificador: exatiddo ou precisdo
global; o seu valor é calculado através do numero de classificacdes corretas pelo
namero total de amostras utilizadas (WATZLAWICK et al., 2003) (Equacéo 2):

cc &)
EG = (E) « 100
EG = Exatid&o Global
CC = numero total de pixels corretamente classificados
AU = namero total de pixels

Em suma, a matriz de confusdo é uma forma de representacdo da qualidade
obtida de uma classificacdo digital de imagem, expressa por meio da correlacdo de
informacdes dos dados de referéncia (compreendido como verdadeiro) com os dados
classificados (PRINA; TRENTIN, 2015).

Os métodos de correlagdo estatistica representam uma importante ferramenta
para diversas areas do conhecimento, com a funcdo de medir e identificar o
comportamento de uma variavel em relacdo a outra. Em sistemas de engenharia, por

exemplo, uma analise de confiabilidade é responsavel por avaliar a probabilidade de ndo
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haver falha durante a sua vida util, atendendo aos objetivos para 0s quais o sistema foi
projetado (LIRA; NETO, 2006).

3. CONCLUSAO

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 periodo de 2016 a 2021 (Figura 11). Nesse mapa, foi possivel identificar a
localizacdo da extracdo de madeira por toda extensdo da Flona, de acordo com a data
em que ocorreu o corte segundo a disponibilidade das imagens Planet. Cada cor

representa 0 ano em que o corte foi detectado pelo modelo.

Figura 11 — Produto do modelo

Ano de Expleragho (corte inicial)

[ ] Antes de 2016

B 206
B 07
B 0
B 2019
l 2020
[] 2021

| | Area sem dados

Fonte: o autor.
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O padréo de corte seletivo nas UPAs com referéncia e informacdes fornecidas
pelo SFB se revela nas imagens através de pequenas estradas derivadas de uma estrada

principal sentido mata adentro, pequenas clareiras e patios de exploracao.
3.1.2 Comparacao visual do mapeamento

A validacdo da deteccdo do modelo foi feita através da comparacédo do produto
gerado com o banco de dados das concessbes descrito na metodologia. Por meio da
compilagdo de informacBes do SFB, foi possivel a criacdo de uma imagem (Figura 12)
que fosse capaz de confirmar a presenca de corte seletivo nas areas detectadas pelo

modelo.

Figura 12 — Compilagéo dos dados do SFB em forma de mapa de UPAs na Flona do Jamari.

Ano de Exploragio (corte inicial)

[ Antes de 2016
B o6
B w7
B o
B 2010
B 2020
[] 2021

| | Area sem dados

Fonte: o autor.

As 9 UPAs com data de corte na referéncia oficial entre 2016 e 2019 foram
corretamente identificadas pelo modelo na mesma data do corte observado em campo,

ou com alguma diferenca 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 a
2016 o modelo n&o foi capaz de identificar, uma vez que as imagens Planet ainda néo

estavam disponiveis.

O modelo néo detectou as UPAs com data de corte na referéncia oficial anterior
a 2016, uma vez que o0 imageamento se inicia a partir de dezembro de 2015. Nessa
situacdo, UPAs como a 1-01, 1-02, 1-03, 1-04, 1-05, 11-01 e 11-02, que tém data de corte
entre 2010-2014, ndo foram detectadas no resultado final, uma vez que pelo tempo
decorrido, a vegetacdo foi capaz de se regenerar. No entanto, o SFB possuia

informacdes sobre a data de corte nestas areas, sendo incluidas na figura final.

O modelo detectou a presenca significativa de padrdes de corte seletivo em 27
UPAs que nio possuem nenhuma referéncia do SFB, que estdo na categoria “Area no
explorada / Sem dados” (Figura 13). A UPA da UMF 1 apresenta padrdo de corte
semelhante ao das UPAs com referéncia, as UPAS da UMF Il apresentam padrdo
divergente do que foi observado no corte seletivo e as UPAs da UMF 11l variam entre as

duas opgoes.

Figura 13 - Produto do modelo e UPASs nas quais 0 modelo identificou presenca de corte

seletivo.

Fonte: o autor
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O modelo também detectou areas de corte seletivo dentro do perimetro de
UPAs, porém sem a informacdo de corte. Essas areas apresentaram padrdes de corte
seletivos semelhantes ao de UPAs com referéncia. Esses padrdes consistiram na
ocorréncia de trilhas lineares, estabelecimento de patios para estocagem de madeira

espacados na area, e abertura de clareiras no dossel da floresta.

O modelo detectou areas de corte seletivo fora do perimetros de UPAs sem
referéncia oficial do SFB, com padrdes de corte diferente do observado no corte seletivo
dentro das UPAs. Esses padrOes consistiram na abertura de diversas trilhas
desordenadas dentro da floresta na parte sudoeste, e sem ocorréncia regular de patios

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

3.1.4 Avaliacao estatistica da acuracia do mapeamento

A partir da matriz de confusdo (Tabela 1), foi calculada uma exatid&o global de
67%. Isso quer dizer que 67% da area foi corretamente mapeada de acordo com a
referéncia do SFB. Como apontado na analise visual, observamos que existem areas que
apresentaram padr@es claros de corte seletivo, porém nédo tinham referéncia do ano do
corte. Esse € o caso dos valores observados na coluna “0” para os valores 2016 até 2021

da predicdo. Uma parte deles ocorre por conta de inconsisténcias na referéncia do SFB.

Tabela 1 - Matriz de Confuséo

Referéncia
0 2016 2017 2018 2019 2020 2021
P 0 6354 47 198 16 0 3 24
r 2016 638 218 110 2 4 1 6
2017 139 38 43 8 0 10 0
d 2018 583 0 119 17 0 0 0
ic | 2019 500 0 46 2 66 42 0
a 2020 225 0 0 0 0 14 49
0 2021 427 0 0 0 0 0 1

Fonte: o autor.

3.1.5 Andlise estatistica de padrdes de degradacéo na regido de estudo
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O modelo identificou a presenca de corte seletivo dentro do perimetro da UMFs
e também fora destas, o que evidenciou perturbacgdes relacionadas a degradacéo que ndo
constam no banco de dados das concessOes florestais do SFB. Foram detectados 513
km? (23,31%) de floresta com deteccéo de corte seletivo na Flona Jamari entre 2016 e
2021. Desse total de deteccbes, 58% foram identificados dentro das zonas de manejo,
num total de 298 km? ou 13,54% da érea total da Flona.

3.2 Discussao dos resultados

Os resultados da pesquisa desenvolvida entre os anos de 2021-2022 estéo
relacionados com a cria¢do de um modelo preliminar capaz de detectar padrGes de corte
seletivo e abertura de estradas. Este modelo ainda apresenta divergéncias nas métricas
de avaliacdo estatisticas, mas é bastante promissor e com a validacgéo correta, alcancara
alto indice de confiabilidade.

O potencial da pesquisa € bastante relevante. Acredita-se que o modelo ¢ eficaz e
possui um diferencial dos tradicionais anteriormente citados, o uso de imagens de alta
resolucdo. Com a validagdo por meio de uma base de dados confidvel, a porcentagem de
acerto do modelo aumentar, conferindo mais preciséo e eficicia para 0 mesmo. A ideia
¢ avancar na quantificacdo da intensidade do logging com LiDAR e dados de campo ja

compilados, para que seja possivel integrar a avaliacdo da perda de carbono no modelo.

No entanto, por mais que o modelo detecte corretamente os padrOes de
degradacéo relacionados ao desmatamento, ainda é preciso validar algumas informaces
junto ao SFB, principalmente para a Floresta Nacional do Jamari. Esta etapa ja foi
iniciada e houve contato com um representante oficial do SFB, no entanto é um
processo lento e burocratico, que ndo depende exclusivamente da equipe responsavel

pelo projeto.

A divergéncia dos resultados preliminares do modelo representam um problema
para a validacdo do modelo e calculo de métricas estatisticas, uma vez que causa falso

positivos e gera resultados que nao podem ser comprovados por 6rgéos oficiais.

Ha dois tipos de areas em que o modelo detectou a presenca de degradacao

possivelmente ilegal: areas de corte ilegal dentro das UPAS; e areas de corte ilegal fora

29



das UPAs. No primeiro caso, a extracdo ocorre aparentemente de forma desordenada,
sugerindo possivel corte ilegal dentro das UPAs, uma vez que o padrdo esté diferente
das UPAs que possuem referéncia de dados de corte. No segundo caso, o modelo
detectou padrbes de degradacdo e corte ilegal fora das UPAs, o que, assim como no
primeiro caso, pode representar um sério problema na fiscalizacdo e monitoramento das

florestas publicas e nas concessdes florestais.

Os dados aqui gerados serdo compartilhados com a coordenagdo de
monitoramento por satélite do Servico Florestal Brasileiro para colaborar no
monitoramento da concessao florestal na Jamari, e discutido possibilidades de aplicacdo

da metodologia para continuar esse monitoramento.

Os resultados do estudo ja foram apresentados como poster no evento
AmeriGEO Week 2022, sera submetido também para o0 GEOINFO, e até o fim de 2022

espera-se finalizar um artigo para submissao em revista cientifica.
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