ey Climate Change Al Virtual
| o Summer School 2026




. MINISTRY OF
@ Climate Change Al INPE SCIENCE, TECHNOLOGY

AND INNOVATION

IA para los bosques

Aportes de la IA al monitoreo de |la
vegetacion

Silvana Amaral
Coordinadora adjunta de la Divisién de Proyectos Estratégicos 1 — DIPE 1
Division de Observacion de la Tierra y Geoinformatica — DIOTG

Instituto Nacional de Investigaciones Espaciales — INPE

Sao José dos Campos, SP, 4 de agosto de 2026



Ciencias espaciales y atmosféricas Tiempo y clima

&

De dénde vengo...

CUIABA

PAULISTA

SAO MARTINHO

_ MINISTERIO DA
CIENCIA, TECNOLOGIA
Diapositiva: Kampel (2025) E INOVAGAO



PO

SCOB

%9 CBERS-2 &

Outubro de 2003

# CEERS-2R

% Setembro de 2007

CERaSl o
4 Espacial prasie™®

g
.
TerraHidro

P6s-GRADUACAO

SENSORIAMENTO REMOTO

-’I;CS-GRADUACAE; i

CiENcIA DO SISTEMA TERRESTRE

— ] e — .
™ AR o Simposio de Geotecnologias

XXI SIMPOSI0 BRASILEIRO DE SENSORIAMENTO REMOTO NPE, S0 Jose dos Campos, S, Brazi]

_ MINISTERIO DA
CIENCIA, TECNOLOGIA
E INOVAGAO

Diapositiva: Kampel (2025)



M Mentimeter

x What is your background/field of work?
) 0 0 0 0 0 0
menti.com -
Forestry Environmental Geogrophy / GIS Computer Science Engineering Other
5859 8794

M Mentimeter

M Mentimeter

$Ntich technclogy do vou think s curmentiy the most Enportont for forest monitoring? Which Al model do you think is currently the state of the art for Earth Observation

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

i CNN Vision Transformer (ViT) Foundation Models Random Forest Idon't have a ciue!
Sattelite Imagery UAV (Drone) LiDAR Ground Surveys Idon'tknow
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E\ ; *{& éPor qué es importante monitorear los bosques?
v

¢Como se ha usado la IA en aplicaciones forestales?
Evolucion de la IA para el monitoreo forestal

Los fundamentos (conceptos) de los modelos de IA mas usados

Ejemplos: clasificacion de especies arbdreas, evaluacion de incendios
forestales, estimacion de biomasa y carbono

La evolucion del uso de la IA para el monitoreo de la vegetacion en los
biomas brasilefhos



«El ciclo del carbono»

https://earthobservatory.nasa.gov/features/CarbonCycle

El movimiento de carbono entre tierra, atmdsfera y océanos, en miles de millones de toneladas (gigatoneladas)

al afio.
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«El ciclo del carbono»

https://earthobservatory.nasa.gov/features/CarbonCycle

Carbon Dioxide Concentration (Parts Per Million

280
380~

El didxido de carbono es el gas que fija la
temperatura.

340- - El dioxido de carbono controla la cantidad

de vapor de agua en la atmésfera y, por
tanto, la magnitud del efecto invernadero.

pre-industrial carbon dioxide concentration ~280 parts per million

280~
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iEstamos hechos de carbono
Global Temperature Anomaly (') . (y |0 neceSitamOS)!

o _ Pero...

esta necesidad también esta
estrechamente ligada a uno
de los problemas mas graves
que afrontamos hoy:

el cambio climatico global.
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Las reservas de carbono

Continental Crusts and Upper Mantle

(background; not to scale)
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Climate Change 2022: Impacts, Adaptation and Vulnerability

= Climate change threatens biodiversity and livelihoods of tropical forest communities

High vulnerability to climate change High resilience to climate change

Deforestation Conversion

Mas de 420 millones de ha

Forest protection Practices of local and .
A andrestoration 4 P indigenous knowledge de bosque se perdieron por

Conversion

v v la deforestacion entre 1990
Habitat loss Climate friendly y 2020’

forest governance
v v ’7 0 ’ .
Biodiversity decline Sustainably managed tropical forest MaS del 90 A) de €sa perdlda

ocurrié en zonas tropicales,

Amenazando la
biodiversidad, los servicios
ambientales, los medios de
vida de las comunidades
forestales y la resiliencia
ante los impactos climaticos

Unsecured livelihoods Good forest ecosystem Food security and safeguards

(Ometto et al., 2022)

Figure CCP7.1| Impacts of dimate change and human disturbances on tropical forests lead to high risk of biodiversity loss and uncertainty of livelihoods IPCC AR6, CCP7 sobre bosques tropicales

for the majority of forest-dependent communities (left side). Good forest governance would increase the resilience of tropical forest through better adaptation to and
mitigation of climate change (right side).

https://www.ipcc.ch/report/ar6/wg2/downloads/report/IPCC_AR6_WGII_CCP7.pdf
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https://www.ipcc.ch/report/ar6/wg2/downloads/report/IPCC_AR6_WGII_CCP7.pdf

El persistente sumidero de carbono forestal mundial
(Pan et al., 2024)

Global forest gross
Csink (3.56 +£0.37)

r e

Tropical intact

Tropical
forest (1.07 +0.21)

deforestation Tropical regrowth

(-2.24 £0.51)  forest (1.46 +0.30) lemperate

forest (0.60 +0.04)

Boreal forest
(0.44 +0.05)

Tropical forest net Temperate + boreal forest

: Global forest net :
C sink (0.29 +0.63) c S‘i)n:‘ (1°3rgs+0"g3) net C sink (1.04 +0.07)

Sumideros y fuentes de carbono de los bosques del mundo (Pg C afio?), tasa media anual entre 1990 y 2019.

éPor qué monitorear la deforestacion y la vegetacion?

Para proteger el sumidero
de carbono, se necesitan
politicas de gestion del
territorio que limiten la
deforestacion, promuevan
la restauracion forestal y
mejoren las practicas de
aprovechamiento
maderero

13
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FIGURE 1 | Carbon dynamics in the Brazilian Amazon forest biome. (A) Cumulative aboveground carbon losses (MgC/ha) from 2003 to 2019. (B) Annual carbon
dioxide emissions (million metric tons of CO,) from deforestation over the last decade. Deforestation data is from the Brazullan National Space Agency [INPE, 2021]
and biomass change data is from Walker et al. (2020). Background image depicts

(MODIS/Terra images from August 19, 2019; NASA Earth Observatory).

(Kruid et al., 2021)
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é¢Por qué monitorear la deforestacion y la vegetacion?

Ioggmg

Clave para los
compromisos de
Brasil y los paises
tropicales en el
marco del Acuerdo

Comprender los —
; impulsores y
Photosynthesis Aboveground Photosynthesis + Biomass Losses ! Biomass Burning + patrones de las
Respiration | Regrowth | Decomposition ...

[ 1 pérdidas de

! ! carbono forestal

: - - : Photosynthesis +

Regrowth ¢ ) ;

I T — — Primer paso para

: disefiar estrategias
- . e de mitigacion

I ERlone effects eficaces

l ’

I

[

| B

129

[

[

Intact Forest Degraded/Disturbed Forest Deforested Area ,
4 4 de Paris.

-

FIGURE 2 | Conceptual diagram showing above-ground carbon fluxes typical of healthy forests (left), degraded/disturbed forests (middle), and newly def Conservacion de los
areas (right) in the Amazon. In each panel, carbon stocks are represented by the standing vegetation, losses by the orange upward arrows, and gains by .
downward arrows. Sources contributing to degradation and disturbance include direct (logging, fire) and indirect (droughts, edge effects) anthropogenic bOSqueS trOplca|es
one-way, solid black arrow represents forest clearing (deforestation) and conversion to another land use/cover— once deforested, these areas are unlikely

regenerate to an intact forest. The two-way, dashed line reflects degradation/disturbance of intact forests. Depending on the intensity and frequency of disturbances,
degraded/disturbed forests may regenerate into intact forests.

15
(Kruid et al., 2021)



Tree and carbon losses

U

Industry Wildfire Drought

T CO

* Warming

 Pollution

» Loss of biodiversity
and resources

Deforestation

Mitigation

)

Investment
Carbon credit

Satellite monitoring

Inventories

National authorities and stakeholders

« Carbon credits
o * National reporting

« REDD+

« Paris agreement

« Fight illegal deforestation
« Net zero aims

¢ Urban planning

e Economy

Tree and carbon gains

i~ -
A\ A
F & | o

T

Tree plantation Restoration

v CO

» Ecosystem services
« Economic benefits
» Stabilized climate

g

Protection

« Natural resource management

Monitoring e Forest health and
» disease management
 Disaster reduction
« Policy development
Investment

Fig.1| Theimportance of tree resource monitoring.

El persistente sumidero de carbono

forestal mundial

(Brandt et al., 2024)



|A — un recordatorio....

La inteligencia artificial (1A) es un campo de la informatica que desarrolla

sistemas computacionales capaces de simular procesos cognitivos humanos como el
aprendizaje, el razonamiento y la toma de decisiones (Russell & Norvig, 2010).

éMétodos de IA?  Aprendizaje automatico
(supervisado, no supervisado y por refuerzo);

* Aprendizaje profundo y redes neuronales;

* Procesamiento del lenguaje natural (PLN);

e Vision por computador;

* |A simbdlica (incluidos sistemas expertos y modelado basado en reglas);
 Computacion evolutiva;

e Logica difusa



%= |A para los bosques: tendencias actuales

Del aprendizaje automatico al aprendizaje profundo C

cobertura del suelo y
estimacion de biomasa

Robustez y baja demanda
de datos de
ent lento

Periodo Métodos de IA predominantes

~2010-2017 Bosques aleatorios, maquinas de vectores de sopo VM)

~2017-2022 Redes neuronales convolucionales (CNN) y arquitecturas U-Net

~2022-2024 Vision Transformers y modelos temporales de aprendizaje profundo

~2024-actualidad Modelos fundacionales, IA multimodal y aprendizaje autosupervisado

18



|A para los bosques: tendencias actuales

Mapeo forestal,
deteccion de la
deforestacion y

patrones espaciales

omplejos.

Del aprendizaje automatico al aprendizaje profundo
Periodo Métodos de IA predominantes
~2010-2017 Bosques aleatorios, maquinas de vectores de soporte (SVM Capacidad de captar
~2017-2022 Redes neuronales convolucionales (CNN) y arquitecturas U-Net
~2022-2024 Vision Transformers y modelos temporales de aprendizaje profundo

~2024-actualidad

Modelos fundacionales, IA multimodal y aprendizaje autosupervisado

caracterizacion del dosel.

19



Del aprendizaje automatico al aprendizaje profundo

f""j |A para los bosques: tendencias actuales

dependencias
espaciales de
largo alcance y

Aprovechamien
to de series
temporales de
imagenes
satelitales
densas para
monitorear la
dindmica

Periodo Métodos de IA predominantes

~2010-2017 Bosques aleatorios, maquinas de vectores de soporte (SVM)

~2017-2022 Redes neuronales convolucionales (CNN) y arquitecturas U-Net
~2029-2024 Vision Transformers (ViT) y modelos temporales de aprendizaje V\

profundo

~2024-actualidad

Modelos fundacionales, IA multimodal y aprendizaje autosupervisado

20



Del aprendizaje automatico al aprendizaje profundo

f’ﬂ'j |A para los bosques: tendencias actuales

Periodo Métodos de IA predominantes

~2010-2017 Bosques aleatorios, maquinas de vectores de soporte (SVM)
~2017-2022 Redes neuronales convolucionales (CNN) y arquitecturas U-Net \
~2022-2024 Vision Transformers (ViT) y modelos temporales de aprendizaje

profundo

|

~2024-actualidad

Modelos fundacionales, IA multimodal y aprendizaje autosupervis

Datos masivos de OT
sin etiquetar

Integracion de fuentes
(6ptica, SAR, LiDAR,
clima, topografia)

Transferibilidad entre
regiones y sensores

Menor dependencia
de datos etiquetados,

Soporte de multiples
tareas posteriores con
un ajuste fino minimo.




}WJ IA para los bosques: tendencias actuales

W
biomasa y aplicaciones

con pocos datos
etiquetados

Del aprendizaje automatico al aprendizaje profundo

Periodo Métodos de IA predominantes

~2010-2017 Bosques aleatorios, maquinas de vectores de soporte ( )

Degradacion

~2017-2022 Redes neuronales convolucionales (CNN) y arquitecturas U-Net forestal, mapeo

de
~2022-2024 Vision Transformers (ViT) y modelos temporales de aprendizaje perturbaciones,
profundo monitoreo
continuo y

~2024-actualidad Modelos fundacionales, IA multimodal y aprendizaje autosupervisado analisis a gran

escala

22



Biomas Br

Deforestacion, incendios forestales, tala rasa

Roza y quema en la Amazonia

23



Biomas Br

Degradacion forestal

4 - Pérdida de dosel (~90 %)

)

24



e Proximity to
watercourses,

protected areas or

» Low forest cover
in landscape
e Deforestation in

e Moderate-to-high
forest cover in
landscape (>40%)

¢ High abundance of
invasive species
¢ High fraction of area

forest fragments large blocks e Intact faunal in cattle pasture
e Moderate-to-high ¢ Mechanized communities e High percentage of
forest cover in agriculture » High percentage urban land
Biomas Br landscape » Heavy soil of non- « High level of
e Steep topography disturbance mechanized defaunation
and higher elevation e High economic farmland ¢ Low availability of
« High soil organic dependence of ¢ High landscape propagules

carbon

e Low land suitability

for agriculture

e Mixed land uses on

landowners on
farm income

» High opportunity
costs for

connectivity

e Protection from
grazing and
harvesting

e High fire frequency

e Long duration and
high intensity of
land use

farms agriculture ¢ Soil degradation

Probability of natural regeneration Quality of natural regeneration
| |

Well-developed
secondary forest

Intermediate stages
of regeneration

Young regenerating
Agricultural forests

land use
ARy v

Forest regeneration trajectory

b Time(in years) to 90% recovery of values in old growth forest

Oyears @ @ & & () @ 120 years

Soil properties  Plant functioning Tree species Forest structure  Biomass Tree species
(5-10) (10-30) diversity (50-100) (120) composition
(40-60) (120+)

Impulsores y beneficios de
la regeneracién natural en
los bosques tropicales

Chazdon et al. (2025)
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Monitoreo forestal con teledeteccion e IA

Tarea

Aplicaciones representativas

Referencias
clave

Mapeo forestal y clasificacidon de la
cobertura del suelo

Mapeo bosque/no bosque, clasificacidon de tipos de bosque,
inventarios de bosques tropicales

Belgiu & Dragut (2016);

Mountrakis et al. (2011); Ma et al.

(2019)

Deteccion de la deforestacidon

Deteccidn de talas rasas, tala ilegal, monitoreo casi en tiempo real

Zhu et al. (2017); Chen et al.
(2021); Bandara & Patel (2022)

Monitoreo de la degradacioén forestal

Tala selectiva, perturbacion del sotobosque, degradacion del dosel

RuBwurm & Korner (2018);
Pelletier et al. (2019)

Recuperacion y regeneracion forestal

Sucesion de bosque secundario, monitoreo de la restauracion,
recuperacion de la vegetacion

Pelletier et al. (2019); Ma et al.
(2019)

Estimacidon de biomasa y carbono

Biomasa aérea, existencias de carbono, monitoreo REDD+

Belgiu & Dragut (2016); Maxwell
et al. (2018)

Deteccion de arboles individuales y
caracterizacion del dosel

Delimitacidn de copas, reconocimiento de especies, claros del dosel

Ma et al. (2019); Zhu et al. (2017)

Perturbaciones forestales y deteccidén de cambios

Cicatrices de incendios, tormentas, plagas de insectos, cambio de uso del suelo

Chen et al. (2021); Bandara &
Patel (2022)

Evaluacidon de incendios forestales

Mapeo de areas quemadas, severidad del fuego, recuperacion posincendio

Ma et al. (2019); Zhu et al. (2017)

Monitoreo forestal casi en tiempo real

Sistemas de alerta operativos, vigilancia forestal continua

Ayush et al. (2021); Jakubik et al.
(2024)

Andlisis geoespacial de propdsito general

Aprendizaje multitarea, aprendizaje por transferencia,
monitoreo forestal continental y mundial

Robinson et al. (2024); Jakubik et
al. (2024)
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QME Monitoreo forestal con teledeteccion e IA

Tarea

Principales métodos de IA

Mapeo forestal y clasificacidn de la cobertura del suelo

Bosques aleatorios, SVM, CNN, Vision Transformers

Deteccion de la deforestacidon

CNN, U-Net, redes siamesas, Transformers

Monitoreo de la degradacioén forestal

CNN, CNN temporales, LSTM, Vision Transformers

Recuperacion y regeneracion forestal

LSTM, GRU, Transformers temporales

Estimacion de biomasa y carbono

Bosques aleatorios, gradient boosting, redes neuronales profundas

Deteccion de arboles individuales y caracterizacion del dosel

CNNs, Mask R-CNN, U-Net, YOLO

Perturbaciones forestales y deteccidon de cambios

CNN siamesas, BIT, ChangeStar, Vision Transformers

Evaluacidon de incendios forestales

CNN, Deeplab, Transformers

Monitoreo forestal casi en tiempo real

Transformers temporales, aprendizaje autosupervisado, modelos
fundacionales

Andlisis geoespacial de propdsito general

Modelos fundacionales, IA multimodal

27
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|A para las tareas de monitoreo forestal

Tarea

Principales métodos de IA

Mapeo forestal y clasificacidn de la cobertura del suelo

Bosques aleatorios, SVM, CNN, Vision Transformers

Deteccion de la deforestacidon

CNN, U-Net, redes siamesas, Transformers

Monitoreo de la degradacioén forestal

CNN, CNN temporales, LSTM, Vision Transformers

Recuperacion y regeneracion forestal

LSTM, GRU, Transformers temporales

Estimacion de biomasa y carbono

Bosques aleatorios, gradient boosting, redes neuronales profundas

Deteccion de arboles individuales y caracterizacion del dosel

CNNs, Mask R-CNN, U-Net, YOLO

Perturbaciones forestales y deteccidon de cambios

CNN siamesas, BIT, ChangeStar, Vision Transformers

Evaluacidon de incendios forestales

CNNs, Deeplab, Transformers

Monitoreo forestal casi en tiempo real

Transformers temporales, aprendizaje autosupervisado, modelos
fundacionales

Andlisis geoespacial de propdsito general

Modelos fundacionales, IA multimodal
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Bosques aleatorios

Arboles de decisién: algoritmos de aprendizaje automatico

Punto de decisidn = «nodos» del arbol, que deciden seguir un camino u otro
Camino = «ramas»

La variable con mayor ganancia de informacidén estara en el primer nodo del arbol.

https://pt.stackoverflow.com/questions/216885/0-que-seria-uma-%C3%Alrvore-e-uma-floresta

I\n 13\ Iu

Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N
| .
Result-1 Result-2 Result-N

“—————{ _Majority Voting / Averaging _ ki’
'
Final Result

Bosque aleatorio - un conjunto de arboles
de decision - para clasificacion y regresion

Entropia / indice de Gini — para definir la
influencia de las variables

29

https://www.linkedin.com/pulse/entendendo-o-algoritmo-random-forest-e-suas-aplica%C3%A7%C3%B5es-julio-rena-aalyc/



2 A
| @/ \/ Fon"s"srnwli\ -\4\ ‘

CN N Red neuronal convolucional

Los modelos de aprendizaje profundo usan datos tridimensionales para la clasificacién de

imdgenes y el reconocimiento de objetos (procesamiento de datos con topologia de cuadricula)
Convoluciones matematicas: para preservar la estructura espacial y

extraer automaticamente caracteristicas como bordes, texturas y formas

cl s| cl S2 n,
. " maps " maps maps  maps Output
Hidden = @\ @SN BN NN 7N\ | e e e e e e -— —
Input \\ | = { N—@ b ¥
Output - ) ,l El_“l {;JD\\ N .\—.01
S RS N S
NEH ‘ : U & \ i
d R e AN \
— ss N\ l " 5:;\\::‘& 5L g N 2
ConRIon \ subsampling convolution 'L ’ 2x2 g \\ conf:lelcymd\
. SRS e ", Sl s N

Feature Extraction Classification

Input Hidden Output
layers layer

Red neuronal artificial
(RNA) layer
Red neuronal convolucional

Figure 2.
Deep neural network.
Advancements in Deep Learning Theory and Applications: Perspective in 2020 and beyond

DOI: http://dx.doi.org/10.5772/intechopen.92271
https://www.geeksforgeeks.org/deep-learning/convolutional-neural-network-cnn-in-machine-learnigg)

Una red neuronal con muchas capas ocultas se denomina aprendizaje profundo



Red neuronal convolucional temporal

Red neuronal totalmente conectada
La entrada de la red es una serie temporal multivariante. lput  Demse #1  Demwe#2 Softmax

Se aplican sucesivamente tres filtros convolucionales, luego una capa densa,
y finalmente la capa Softmax, que da la distribucion de clases predicha.

Arquitectura TempCNN para una tarea de clasificacion.

input CONV 1 CONV 2 CONV 3 Flatten Dense Softmax

spectral N
e LT P LT

time

Pelletier et al. (2019b)

https://www.mdpi.com/2072-4292/11/5/523
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J Transformers

Arquitectura
Basada solo en mecanismos de

atencion, sin recurrencia ni

Attention Is All You Need

Vaswani et al. (2017)

Procedentes del PLN (procesamiento del lenguaje natural)

— traduccion automatica en lugar de palabra a palabra o frase a frase
—todo el libro, con atencidon (marcadores)

— recuperar facilmente un pdarrafo (como en una conversacion: ¢qué es
interesante?)

Autoatencion: modela las relaciones entre todos los elementos de la entrada;
Atencion multicabezal : aprendizaje simultaneo de distintos tipos de relaciones;
Eliminacion de las redes recurrentes;

Procesamiento en paralelo;

Arquitectura Transformer.

convoluciones

Qutput
Probabilities

t

| Softmax |}

3

|  Linear |}

3

(. N
| Add & Norm Je=
Feed
Forward
| S
s 1 N | Add & Norm Je—
o) Multi-Head
Feed Attention
Forward 3 77 N x
| —
Nix | Add & Norm Je=
~>| Add &lNorm ] Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
_t At
k_ _J \_ r—
Positional D & Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Qutputs
(shifted right)

Figure I: The Transformer - model architecture. 3,
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. . 3
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Mecanismos de autoatencion para modelar tanto las Clay LAdd & Norm J-
: : : Feed
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1t 1t
s _— J —
- Positional Positional
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Es la integracion del contexto espacial y temporal lo que hace a los : 'tf;g:;_ . Output
. ., m ing mbedding
Transformers especialmente prometedores para la teledeteccion. I I
Inputs QOutputs
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Figure I: The Transformer - model architecture. 33
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B A ’ Universidad de Stanford:
.uu

@ /\ M O d e I O S f u n d a C i O n a I e S On the Opportunities and Risks of Foundation Models

A
N> (Bommasani et al., 2021).

Un Transformer es una arquitectura de red neuronal (el «<motor»).
Un modelo fundacional (MF) es un paradigma de entrenamiento (una forma de construir modelos de propdsito

general adaptables a muchas tareas posteriores)

TREES RIVERS MOUNTAINS : : Bosque primario Rebrote
(-]
e%04%0* 3500) Al
SoIL CLOUDS
agrlcultura mineria

Preentrenamiento
En lugar de ensefiar directamente al modelo que «esto es un bosque»,
el modelo aprende primero conceptos mas fundamentales como texturas, patrones espaciales, relaciones espectrales,

dindmica temporal, formas de objetos e informacién contextual.
Después, el modelo puede especializarse para una aplicacién concreta.

34



Universidad de Stanford:

|V| O d e | OS fu N d acC | ona | es On the Opportunities and Risks of Foundation Models

(Bommasani et al., 2021).

Machine Learning Do %;/D h N
Learning Foundation Models y
Emergence of... “how" features functionalities
Homogenization of... learning algorithms architectures  models
¢ >
o, «¢Como adaptar un modelo de
«ctomo propdsito general para

construir un
modelo mejor
para esta
tarea?»

resolver esta tarea lo mejor
posible?»

Un cambio de paradigma en la forma de desarrollar sistemas de IA
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Modelos fundacionales

Un modelo entrenado con datos amplios y diversos,
normalmente mediante aprendizaje autosupervisado a gran
escala, que puede adaptarse a una gran variedad de tareas
posteriores.

[ Datos a gran escala ]
Modelo fundacional

Datos especificos de la
tarea

Entrenamiento del
modelo

Adaptacion (ajuste
fino o prompting)

Una tarea especifica

Muchas aplicaciones
posteriores

Universidad de Stanford:
On the Opportunities and Risks of Foundation Models
(Bommasani et al., 2021).

Aprendizaje autosupervisado

Ventajas:

Reutilizacion del conocimiento: un solo modelo para distintas
aplicaciones.

Menor dependencia de datos etiquetados, gracias al
preentrenamiento autosupervisado a gran escala.

Mejor rendimiento que los modelos entrenados con datos

especificos de la tarea.

Transferencia de conocimiento entre dominios y
aplicaciones.

Innovacion acelerada: los investigadores pueden centrarse en

adaptar modelos preentrenados en lugar de desarrollar modelos nuevos
desde cero.
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Modelos fundacionales

NASA's Prithvi Becomes First
Al Geospatial Foundation
Model In Orbit

1. Altos requisitos de datos y cOmputo
Entrenamiento

De millones a miles de millones de imagenes

Cientos de millones (o incluso miles de millones) de parametros
Miles de GPU funcionando durante semanas o meses

Pocas instituciones de investigacidon pueden entrenar un modelo fundacional

desde cero
La mayoria de los usuarios recurre a modelos preentrenados publicos y los

ajusta para sus aplicaciones.

Prithvi (NASA/IBM)
Modelo fundacional Clay

Sat M A E Florida as seen from the International Space Station. A NASA geospatial Al foundation model was deployed to a platform
aboard the space station for the first time, unlocking new opportunities for Earth observation.

CROMA -

AnySat

https://science.nasa.gov/science-research/ai-foundation-model-in-orbit/
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Retos

2. Generalizacidon limitada - No generalizan perfectamente

Un modelo preentrenado con

« paisajes agricolas de EE.
uu.,,

. ciudades europeas,

. bosques boreales,

puede rendir mal aplicado a
la Amazonia,

la sabana africana,

los bosques de Nueva
Zelanda

Los ecosistemas

difieren en:
composiciéon de
especies,

clima,
caracteristicas ¢
los sensores,
fenologia,
estructura de la
vegetacion.

Por eso, un buen
rendimiento suele
requerir aun

. ajuste fino,

. adaptacion de
dominio,

. datos de
entrenamiento
recogidos
localmente.
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Retos

3. Dependencia de los datos de preentrenamiento -
depende de la diversidad del conjunto de
preentrenamiento.

Hoy, los conjuntos de datos publicos contienen
relativamente poca informacioén sobre:

bosques tropicales,

bosques secundarios,

degradacion forestal,

manejo forestal,

danos por incendios en distintas etapas de recuperacion.

4. Interpretabilidad limitada — «cajas negras».

No pueden responder a preguntas sobre la
contribucion o importancia de las variables

Esta falta de transparencia complica
* lavalidacion cientifica, -
e |a explicabilidad de los modelos, ;
e |a confianza operativa.
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o oz 3 6. Generalizacion entre sensores — preentrenamiento basico
cése Modelos fundacionales

g

Muchos modelos fundacionales estan preentrenados con
Retos e Sentinel-2,
] ] ] . e Landsat,
5. Alto coste computacional en la inferencia - exigentes e imagenes RGB.

en computo, incluso tras el entrenamiento.

El monitoreo forestal se basa en
Sentinel-1 SAR,

Limitaciones:

e LiDAR,
d isitos d ia GPU Lo
Firan es.requmtos e memoria , e imagenes Planet,
inferencia lenta, e CBERS,

altos costes de computacion en la nube,
escalabilidad limitada para sistemas operativos.

imagenes hiperespectrales.

6. El modelado de series temporales sigue siendo un reto

Algunos modelos actuales tienen cientos de Pocos modelos fundacionales aprovechan hoy de forma eficaz las largas
millones de pardmetros, lo que encarece series temporales de imagenes satelitales (AnySat, Prithvi)
computacionalmente su despliegue operativo a

) Requiere un desarrollo activo.
escala nacional.

Fronteras de investigacion en el monitoreo forestal con IA



|A para las tareas de monitoreo forestal

Tarea

Principales métodos de IA

Mapeo forestal y clasificacidn de la cobertura del suelo

Bosques aleatorios, SVM, CNN, Vision Transformers

Deteccion de la deforestacidon

CNN, U-Net, redes siamesas, Transformers

Monitoreo de la degradacioén forestal

CNN, CNN temporales, LSTM, Vision Transformers

Recuperacion y regeneracion forestal

LSTM, GRU, Transformers temporales

Estimacion de biomasa y carbono

Bosques aleatorios, gradient boosting, redes neuronales profundas

Deteccidon de arboles individuales y caracterizacion del dosel

CNNs, Mask R-CNN, U-Net, YOLO

Perturbaciones forestales y deteccidon de cambios

CNN siamesas, BIT, ChangeStar, Vision Transformers

Evaluacion de incendios forestales

CNNs, Deeplab, Transformers

Monitoreo forestal casi en tiempo real

Transformers temporales, aprendizaje autosupervisado, modelos
fundacionales

Andlisis geoespacial de propdsito general

Modelos fundacionales, IA multimodal
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Clasificacion de especies arbodreas
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scientific reports

[ M) Chec
[Rie- Ml

OPEN The flowering of Atlantic Forest
Pleroma trees

Fabien H. Wagner

Wagner (2021)
Ground - Feb. 8, 2020 WorldView-2 satellite — Feb. 17, 2017 Sentinel-2 satellite = Feb. 1, 2019

-3
i
;!

https://doi.org/10.1038/s41598-021-99304-x

https://agencia.fapesp.br/biologist-uses-satellite-imagery-and-ai-to-map-glory-trees-in-brazils-atlantic-

rainforest/37886 43



scientific reports Wagner (2021)

m
OPEN The flowering of Atlantic Forest
Pleroma trees

Fabien H. Wagner

El aprendizaje profundo (CNN) con series temporales Sentinel-2 (33

798 imagenes) puede mapear géneros de arboles en flor a escala de
bioma.

Pleroma detection
presence/absence probability

2
\
> ®

‘ " 0.98... | Pleroma trees
ey == :
1024 1024 1024 100x1 0.01... |only background

212

input image 136x136x4

conv 1x1, ReLU @& dense 100, ReLU
@ conv 3x3, ReLU 7 dense 2, softmax
7 max pooling 2x2

64 64
64 64

Figure 13. Architecture of the Pleroma blossom detection model.

https://agencia.fapesp.br/biologist-uses-satellite-imagery-and-ai-to-map-glory-trees-in-brazils-atlantic- https //d Oi .0 rg/lo . 1038/54 1 598_02 1_99304_)(

rainforest/37886
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scientific reports Wagner (2021)

W) Chec

The flowering of Atlantic Forest
Pleroma trees

Fabien H. Wagner

comportamiento bioldgico estacional

Frequency March September W
(Density) ~ €quinox equinox

' '
0015 ' June December
0.008

0.006
oo
~ 10°S 0.000

1
|
solstice \ solstice
' :
1
1

Jan Apr

Day of the flowering peak

50 150 250 350

4OI°W

- 10°S

- 20°S

M one flowering peak
two flowering peaks

40°W

eventos fenoldgicos (floracion)

caracteristicas muy discriminantes
para el mapeo de especies con
aprendizaje profundo

usando imagenes Sentinel-2
gratuitas

https://doi.org/10.1038/s41598-021-99304-x



Taher et al. (2026)

ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing 233 (2026) 278-309

ELSEVIER

= -

PHOTOGRAMMETRY
AND REMOTE SENSING

Contents lists available at ScienceDirect

ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing

T
SN

R .

journal homepage: www.elsevier.com/locate/isprsjprs

Multispectral airborne laser scanning for tree species classification: A

L))
s

benchmark of machine learning and deep learning algorithms

g (b)

Pine
Spruce

l\ \ g\
N: 60.148° E: 24,657°

>

0 100 200 m
T

Orthophaoto: Oty of Espoo 2023

BCRCENNNT >

Background map: Nationa Land Survey of Finland

Clasificacion de especies arbdreas

Crear el mayor conjunto de referencia para la
clasificacion de especies arbdreas con escaneo laser
aerotransportado (ALS) multiespectral y evaluar el
rendimiento de algoritmos de AAy AP de
S N

Conjunto de datos

* 6326 arboles etiquetados individualmente

* 9 especies arbodreas

* Dos conjuntos ALS multiespectrales con
distintas densidades de puntos

Algoritmos comparados

* Aprendizaje automatico: Random Forest,
XGBoost, LightGBM, MLP

* Aprendizaje profundo: PointNet++,
PointMLP, Point Transformer, DetailView

Fig. 1. (a) The Espoonlahti study area is located in southern Finland. (b) Orthophoto of the Espoonlahti study area together with collected tree segments colored
by the species in the reference dataset. The coverage of the HeliALS data is shown with the light blue line. Areas A and B are separated by the orange line. (c)
A close-up of the orthophoto shown in (b). (For interpretation of the references to color in this figure legend, the reader is referred to the web version of this

article.)
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o
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Clasificacion de especies arbdreas

Comparacion de rendimiento

e Point Transformer logro la mayor precision de
clasificacion (~92 % de precision global).

* El aprendizaje profundo supero sistematicamente al
aprendizaje automatico tradicional.

* Lainformacion multiespectral mejoré claramente la
precision frente a la geometria sola.

* Las mejoras fueron especialmente evidentes en:
* nubes de puntos dispersas
e conjuntos de entrenamiento mas grandes
* especies dificiles de distinguir
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PHOTOGRAMMETRY
AND REMOTE SENSING

ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing

journal homepage: www.elsevier.com/locatefisprsjprs

Multispectral airborne laser scanning for tree species classification: A

benchmark of machine learning and deep learning algorithms

Principales contribuciones

Primer conjunto de referencia completo que
compara AA y AP para la clasificacion de especies
arboreas con ALS multiespectral.

Demuestra la superioridad de los modelos basados
en Transformers frente a los enfoques
tradicionales.

Confirma la importancia de combinar informacion
estructural 3D y espectral (para el entrenamiento).

Ofrece un conjunto de referencia abierto, que
favorece la investigacion reproducible y el
desarrollo de métodos de IA de nueva generacion
para el monitoreo forestal.

(a)
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Clasificacion de especies arbdreas
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Fig. 6. () Comparison of overall (filled bar) and macro-average (outline) accuracy for methods using HeliALS data, with point-based DL methods shown with
dark blue color, image-based DL methods shown with light blue color, and machine leaming methods shown with red color. The error bars represent 95%

confidence intervals based on a bootstrapping approach, see Section 3.3, SA-DetailView-DL-2D was not retrained on the training set of the current study, and the
model parameters were directly transferred from Puliti et al. (2025). When neglecting aspens, rowans and alders not present in the FOR-species20K dataset (Puliti
et al., 2025), SA-Detailview-DL-2D reached an overall accuracy of 58.8% and a macro-average accuracy of 45.4%. (b) Same as (a) but for the methods using the

Optech Titan dataset. (For interpretation of the references to color in this figure legend, the reader is referred to the web version of this article.)
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Evaluacion de incendios forestales
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. Jire  abohaia et al. (2023)

Article

Explainable AI-Driven Wildfire Prediction in Australia: SHAP
and Feature Importance to Identify Environmental Drivers in the
Age of Climate Change

de

Zina Abohaia *7, Abeer Elkhouly ***, May El Barachi '*" and Obada Al-Khatib %

Objetivo
* Desarrollar un marco de aprendizaje automatico interpretable
para predecir las caracteristicas de los incendios en las diversas

regiones climaticas de Australia.
* Identificar los impulsores ambientales del comportamiento del

fuego mediante IA explicable (XAl). s

South Australia
(SA)

Figure 1. Study area: the seven Australian regions.

Evaluacion de incendios forestales

Metodologia
Area de estudio: siete regiones australianas (2005-2021).
Datos de entrada:

* Variables climaticas ERA5 (temperatura, precipitacion,
humedad, velocidad del viento, humedad del suelo, radiacion
solar)

* Productos MODIS de fuegos activos

Variables de incendio predichas:
« Areadel incendio (FA)
 Temperatura de brillo del incendio (FBT)

* Potencia radiativa dely
Modelos de aprendizaje auto

* Regresion Lasso

 Random Forest

 LightGBM

Innovacion
Alto rendimiento predictivo con
interpretabilidad del modelo identificacion
de los procesos fisicos que controlan la
ocurrencia y la intensidad de los incendios.

~

J

* XGBoost
Explicabilidad:
 SHAP (SHapley Additive exPlanations)
* Analisis de la importancia de las variables para cuantificar la
contribucién de cada una.
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- Jire  Abohaia etal. (2023) F’ﬁsy Evaluaciéon de incendios forestales

Article
Explainable AI-Driven Wildfire Prediction in Australia: SHAP Potencia radiativa del incendio
and Feature Importance to Identify Environmental Drivers in the Top 10 Feature Ranking per Region: Mean estimated fire

N 10
Age of Climate Change Date- 5 s 7 [ o | s ] s ]
max Precipitation - 4 6 —
max RelativeHumidity —— — —
max SoilWaterContent -—— 6 5
: :

»

Principales resultados
La humedad del suelo, la radiacion solar, la precipitacion
y la humedad relativa son los principales predictores de

max Temperature 2
|ncend|05. max WindSpeed - 7 — 4
mean Precipitation - -7
La variabilidad climatica y las condiciones extremas mean Relativetiumidity - 7 1 ;
(varianza, minimos y maximos) son mas informativas que mean soilwatercontent - SN [ ] o F
. o iation - -
las medias a largo plazo. 5 meansolarRadiation + I ¢ :
g mean Temperature - _ 5
. . . , mean WindSpeed - 2 7 e ',:j
La importancia de los predictores varia entre las zonas R .
. .. . min Precipitation - 4 7
climaticas australianas: .
. L. . . min RelativeHumidity - ] 4
Regiones aridas: Lasso capta bien las relaciones in SolarRadiation -
lineales. min WindSpeed -
Regiones tropicales: los ensambles de arboles variance Precipitation - . ’
(LightGBM, Random Forest, XGBoost) representan variance RelativeHumidity - s
mejor las interacciones no lineales complejas. variance SoilWaterContent -JCINI 6 2
variance SolarRadiation - 7 5
. .. « . i WindSpeed - 4 S
Mejor rendimiento predictivo: vananee Hinpee . . . . . . . :
4 . . . . D \g <
Area del incendio: Tasmania (LightGBM) $é & o s “ &
Region

Potencia radiativa: Queensland (Lasso)
Figure 5. Top 10 features for each region’s best model in predicting FRP, with 1 = Most Important to
10 = Least Important, and the yellow outline highlighting the top feature for that region.
51



"‘ |v.'t. . r".‘l -(l H -‘:::c\\‘- i LI 4 .o [ ]
’ Abohaia et al. (2023) [MDP1) Evaluacién de incendios forestales

Article
Explainable AI-Driven Wildfire Prediction in Australia: SHAP
and Feature Importance to Identify Environmental Drivers in the

Age of Climate Change

Conclusiones clave

El comportamiento del fuego sigue un proceso jerarquico:
El estrés ambiental a largo plazo (agotamiento de la humedad del suelo + radiacion solar)

determina el potencial de incendio.

La variabilidad meteorolégica a corto plazo (humedad, temperatura, viento) controla la

ignicidon y la propagacion.

La IA explicable aporta informacion transparente para una gestion de incendios adaptada
a cada region, en apoyo de la adaptacion climatica y la toma de decisiones operativas.

Los trabajos futuros deberian integrar modelos fundacionales, transformers, IA generativa y fusion

de datos multifuente para la prediccion de incendios en tiempo real.
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E Jorests Shahid et al. (2023) 'MDPI

Article
Forest Fire Segmentation via Temporal Transformer from
Aerial Images

Mohammad Shahid !, Shang-Fu Chen !, Yu-Ling Hsu ?, Yung-Yao Chen *®, Yi-Ling Chen ! and Kai-Lung Hua "*

Image Processing

Objetivo

/ Local dccisiouél
component

Desarrollar un modelo eficiente de segmentacion de
incendios en tiempo real para la vigilancia con video de
drones.

Superar las limitaciones de los métodos basados en
CNN, gue a menudo no captan la informaciéon temporal
ni localizan con precision los bordes del fuego.

Notification to

mterested parties

Figure 1. A conceptual model for early forest fire detection.

Y
))/I

Mobile Data

Ground Station
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Article
Forest Fire Segmentation via Temporal Transformer from
Aerial Images

Mohammad Shahid !, Shang-Fu Chen !, Yu-Ling Hsu ?, Yung-Yao Chen *®, Yi-Ling Chen ! and Kai-Lung Hua "*

At the same time, the decoder path was used to retrieve progressively more refined attributes by
combining information from the peer-encoder path.

Método propuesto: FFS-UNet

Nueva arquitectura UNet + Vision
Transformer (ViT) para la segmentacion
semantica del fuego.

Tres ramas de codificador en paralelo
procesan tres fotogramas consecutivos

del dron (Fn-2, Fn, Fn+2) para aprender ==
informacidn espacial y temporal.

El mdédulo Transformer modela

dependencias temporales de largo —
alcance y distingue mejor el fuego de

objetos visualmente similares.

Una red troncal ligera ShuffleNetV2
reduce el coste computacional y hace el
modelo apto para dispositivos de borde y
drones.

-
" & 0 o | §
X P — “ X
S 4 X x -
e R - 00 > —
x X v i x
o 1 X :é b
= e 2 i Stige 4
F,. “'Stage 3 N
Stage 2 -
poed I v RO WURURURURUTY o [ SO
1 -r
H Poeeesssssscccpescccas el ' E
] | “I~ 1
H (R R— (g | ——— ' i
- ! LS (R Pl ~ 1 O 4 ;.‘
Nl e 2 e = 1 R -
X % = vi P~ - .- x %
L) r ( X ol
® e x X X x . o %
= — e | [ l { | e g '; -
X o - X X
X X X x o
% e X * o o ®
- o v, =
- - v oo -+ ol <
F — ol —
n
i Stage 4
Stage 2 Stage 3
a3 Conv ShaffleNet v2 m
s | - . = I:'xJ Conv ..\iaxpool *e [_ Concatenate
X o 2 - - Stages
x s o ) . . .
% “ » X X I 2x2 up sampling +  Skip Connection
[ — O - —
» X x v & x :
%0 o : x = mmmmm  Res-Transformer Block Binary Segmentation Mask
Foa = - v - 4 Stdge 4
Stage 2 Stage 3
Figure 2. The architecture of our proposed FFS-UNet network. It comprised two paths: the encoder
path was accountable for extracting spatiotemporal features for understanding view transformation.

Una pérdida combinada Dice + entropia
cruzada binaria mejora la segmentacion
con clases desequilibradas.

54




u Jorests Shahid et al. (2023) 'MDPI
Ventajas
Article

Forest Fire Segmentation via Temporal Transformer from Superé a UNet, DeepLabV3+, TransUNet
Aerial Images 2 E X ’ ’ .:
Swin-UNet, SegFormer y STNet+DenseFire.

Mohammad Shahid !, Shang-Fu Chen !, Yu-Ling Hsu ?, Yung-Yao Chen 3,

Localizacién del fuego mas precisa, con

Principales resultados y menos falsos positivos, sobre todo en

contribuciones escenas dificiles (humo, sombras, fondos
recargados).
Rendimiento Mostrd una fuerte generalizacion en el

Logré un rendimiento de vanguardia conjunto independiente Corsican Fire.

en conjuntos de datos de incendios
grabados con drones:

(loU: 86,8 %; precision: 96,3 %,
exhaustividad: 94,0 %, F1: 95,1 %,
exactitud: 97,9 %)

Robusto ante la degradacidon de imagenes
(niebla, ruido gaussiano y desenfoque por
movimiento).

Implementacion ligera (14,2 millones de
parametros) a 66 FPS, lo que permite un
despliegue en tiempo real en drones.

La informacidn temporal es crucial para detectar incendios. Un ejemplo temprano de combinacién de Vision \
Transformers y segmentacion semantica para la

. . ., detecciéon de incendios
Integrar Vision Transformers con UNet hace |la segmentacién d

fuego mas fiable que las CNN de imagen Unica y ofrece una Innovacién: el uso del contexto temporal de los

solucion practica para la vigilancia de incendios en tiempo real| videosde dVO“O'I en lugar de la T'ZSiﬁcaCién 0
segmentacion de imagenes aisladas.
y la alerta temprana. /55
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|A para caracterizar los incendios: Descreve Fogo

Generacion de un texto consolidado que integra datos para describir regiones o

eventos de fuego en la vegetacion REGLAS
REGRAS
¥ =] Padronizacdo da saida
1
' SALIDA
. \ 4 & e B\
ENTRADA : :=j SAIDA PADRONIZADA
ENTRADA T T
Eventos 5 . = Descrigdo:
(GeoJSON) : O evento de fogo ocorreu entre as
MODULO DE IA datas de 2024-08-09 e 2024-08-15,
(Qwen2.5 / Alibaba) com uma area de incéndio que se
& ), expandiu significativamente, passando

do valor inicial de 676.00 para 3105.44.

. GLOSSARIO

Descrigao dos
atributos dos eventos

GLOSARIO



|A para caracterizar los incendios: Descreve Fogo

Ejemplos de informacion generada por DescrEVE

Descricao situacao atual do municipio de CAXIAS-MA

Na data de 15/10/2025, o municipio de Caxias obteve 7 eventos de fogo, sendo o 12 maior registrado para o histérico do periodo, representando 1,4% dos

eventos do Maranh&o, que teve 503 eventos. A média FRP foi de 51,71 MW. O maior evento em area de Caxias teve um acumulado de 12.427,93 hectares.

Descricao do evento mais significativo do municipio

Local:
Assentamento &

Pa Engenho Dgua

Classificagao:
Incéndio

0 O evento apresenta 91 frentes de fogo ativas ao longo do periodo monitorado.

Quantidade de frentes /‘}:m Duragao do evento
[o5:]

&) 60 dias

91 frentes IV
Média na regido: 48 frentes Média na regido: 32 dias

Posicionado entre os

100%

que duram mais tempo

Posicionado entre os

100%

maiores

@ Comparando-se com a amplitude histérica de expansao da area para este evento, observa-

Periodo: .
17/08/2025 Area acumulada afetada:
a
15/10/2025 12.427,93 ha
(60 dias)

9 E registrada uma sequéncia de 19 dias sem precipitacdo, contribuindo para a senescéncia/envelhecimento da vegetacdo e aumentando a probabilidade de continuidade do evento.

@ A anélise da progressdo do evento demonstra que a area afetada apresenta um acréscimo de 1.791,35 hectares desde a tltima atualizagdo.

se que a variagao permanece dentro da faixa de 99,97 a 12.427,93 hectares.

O O evento é o maior evento em quantidade de frente, maior evento em duragdo e maior evento em area acumulada para a data de 17/08/2025 no Assentamento Pa Engenho Dgua.

Area afetada

12.427,93 ha

Média na regido: 7.177,11 ha

Resumo geral

@ Este evento apresenta atividade

acima do normal para a regido em todos os

= aspectos analisados, destacando-se como um
Posicionado entre os

100,0%

que afetam as maiores areas

evento extremo em frentes de fogo, duragao
e area afetada.

INPE

INPE
Programa
Queimadas



MAPIA30M - Areas quemadas en el BDC

2]

Adquisicion Preprocesamiento
de imagenes de imagenes
(STAC/BDC)
~
PN o
S O
' 4 v
STAC Leitura, alinhamento
Consulta ao catilogo e preparagdo das
STACdoBDCpara Wp  bandasprée
obter imagens pés fogo
Landsat 8/9
p A numpy
pystac-client i :
‘ & Q rasterio
@ requests Q gdal
|::| Saties a rioxarray
i xarray
SAIDA SAIDA
Landsat 8/9 Bandas procesadas

lista de imagenes (antes y después)

Mascara de calidad

3 (4

Mascara Calculo de
de calidad indices
(QA) espectrales

9 o

Geragio da mascara Calculo de indices

a partir da banda QA espectrais para
para garantir a detecgio de
qualidade dos dados area queimada

ﬁ numpy
Q rasterio

ﬁ numpy

SAIDA SAIDA

indices espectrales
(NBR, dNBR, NDVI)

Calculo de
diferencias
espectrales

Calculo das diferengas
espectrais entre as

‘ imagens pré e
pds fogo

ﬁ numpy
g xarray

SAIDA

Diferencias de indices

NBR, dNBR, NDVI

Generacion de

poligonos
candidatos

Geragao do poligono
de candidatos a
drea queimada a partir
dos indices/limiares

Q rasterio

[{5 geopandas

¢ shapely

SAIDA

Poligonos candidatos Tapla de interseccién

de drea quemada

&

CO INPE
Programa
Queimadas

Interseccion ‘

8

Estadisticas

de poligonos
focos— | polls
poligonos

Geragéo das estatisticas
a partir do poligono
de candidatos a
area queimada

-
N
) p
U e
|4
Cruzamento dos focos
com os poligonos para

saber quantos focos »
intersectam

H'U.; rasterstats
* numpy
2

'::l pandas

02 geopandas
Qemiwn

I::l pandas

SAIDA SAIDA
Atributos estadisticos

de focos por poligono por poligono:

CIENCIA, TECNOLOGIA

MINISTERIO DA

E INOVACOES

9

Clasificacién
Random Forest ‘
(modelo entrenado)

Classificagdo final dos
poligonos de candidatos
utilizando o modelo
treinado (Random Forest)

.e‘ scikit-learn
@ ey

|:= pandas

SAIDA FINAL

Poligonos clasificados:
\Juemado / no quemado)

59



MaplA30

INPE
inee Programa
Queimadas

Metodologia de control de calidad de los datos puestos a disposicion de los usuarios.

@

RANDOM FOREST
(COM MODELO
TREINADO)

Classificagao final dos
poligonos de candidatos
p  utilizando o modelo
treinado (Random Forest)

el scikit-learn
a numpy

I:: pandas

% joblib
7

SAIDA FINAL
Poligonos
classificados
(queimada / ndo queimada)

o Entrada: Atributos

Atributos das estatisticas

zonais das cicatrizes

* NDVI

» * dNBR

. * BAI

* NBR SWIR

* GEMI
* MIRBI
* Bandas (B2-B7)

Tabela de atributos
com as estatisticas
zonais

Objetivo

. X2 Classificacao — Random Forest

Classificagdo das cicatrizes de area queimada utilizando Random Forest e filtro probabilistico

9 Modelo Random Forest

Treinamento do modelo com

amostras conhecidas

Amostras
de treino

0

i

Classificar as cicatrizes de area queimada

em 3 categorias usando Random Forest

e filtro probabilistico.

Random

Forest
|

L An oA
£n £

Algoritmo de ensemble
com multiplas arvores
de decisao

g Entrada

e Probabilidade de Classe

Modelo atribui probabilidade
de cada classe para cada poligono

Poligono

1

w N

&

* Atributos das estatisticas zonais

» Poligonos das cicatrizes

* Amostras de treino rotuladas

< > Bibliotecas e Ferramentas

P(queimada)  P(dGvida)  pinso queimada)

0.86 0.08 0.06
0.42 0.35 0.23 »
0.12 0.15 0.73
0.91 0.05 0.04
0.68 0.10 0.22

Saida do modelo:
probabilidade para
cada classe

@ Parametros do Modelo

* n_estimators: 500
* max_depth: None

* min_samples_leaf: 1
p

o Filtro de Classificacdo o Resultado da Classificacao
Aplicagao das regras de decisao Cicatrizes classificadas
baseadas na probabilidade ap6s o filtro probabilistico

. queimada > 70%

- davida entre 30% e 70%

. ndo queimada < 30%

B queimada > 70%
[ davida entre 30% e 70%

Filtro probabilistico B nio queimada < 30%

? aplicado as

predigoes Mapa final das cicatrizes
classificadas

I] Classes e Regras Saida
ol

@® queimada >70% « Poligonos classificados
+ Probabilidade por classe

® davida entre 30% e 70% + Mapa tematico final

* class_weight: balanced_subsample @ nio queimada < 30%

.@n scikit-learn I::I pandas @ geopandas @ numpy @ joblib



. Redes neuronales LSTM (Long Short-Term Memory), redes
|IA-FogoBio | (Long )
convolucionales y Random Forest

Instituto Federal do Amazonas (IFAM)
Historial de incendios de los ultimos 20 aios, vegetacion, tipo

de suelo y condiciones ambientales zonas con mayor riesgo
de incendio.

Zonas de riesgo (7-14 dias) y alertas (6 horas)

Ibama / ICMBio Tiempo para planificar el despliegue de
brigadistas, equipos y rutas de accion preventiva

Vigila el 100 % de las tierras indigenas, unidades de
conservacion y territorios quilombolas del bioma
amazonico

Financiado por Google.org con 1,9 millones de reales

Hub de Innovacion del IFAM / Centro Gestor y Operativo del Sistema de
Foto: CARL DE SOUZA/AFP Proteccion de la Amazonia (Censipam)

61
https://18horas.com.br/noticias/ia-desenvolvida-no-instituto-federal-do-amazonas-promete-prever-queimadas-na-amazonia-com-ate-14-dias-de-antecedencia/



Estimacion de biomasa y carbono
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Trees, Forests and People 22 (2025) 101057

Contents lists available at ScienceDirect

Biomasa y carbono: evolucion ) Trees, Forests and People

o ¥ =
ELSEVIER journal homepage: www.sciencedirect.com/journal/trees-forests-and-people

La biomasa aérea (AGB), variable climatica esencial ®
Quantifying forest above ground biomass: a critical review of methods, L
challenges, and opportunities
La esti maCié n d e Ia bio m asa fo resta I h a pa Sa d O de mOd e I OS Fortunate Kemigyisha ™ @, Evet Naturinda ", Emmanuel Omia”, Jackline Aboth?,
, . Denis Mutiibwa , Isa Kabenge °, Anthony Gidudu ", Nicholas Kiggundu *
empiricos locales a enfoques globales basados en IA que oy
integran teledeteccion y observaciones de campo.
Reference data:
e * Limited number of plots
error o => S
propagation B * Limited plot areas
@ £ * Limited structural
measure quality of the data Lidar metric variability
diameter of one tree i}
allometric -ﬂl:> quality of the model Reference data
model
AGB of one tree Simulations:
sum over . ﬂ G S RS . Arb.ltrary number of plots
trees * Variable scales
AGB of one plot * Disturbances lead
Sulm 'm'er —ﬂl:> representativity of to structural variability
Pooss the plots
AGB of the forest
Simulation data

Fig. 1. Procedure for biomass estimation in plots and its error propagation (Rodriguez et al., 2017).
Fig. 2. Use of LiDAR data for biomass estimation (Knapp et al.. 2018).
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rees, Forests and People 22 (2025) 101057

Contents lists available at ScienceDirect

Trees, Forests and People

Biomasa y carbono: evolucion

ELSEVIER journal homepage: www.sciencedirect.com/journal/trees-forests-and-people

M)
. ., . . . . Quantifying forest above ground biomass: a critical review of methods, S
Inventarios forestales - teledeteccion - inteligencia artificial challenges, and opportunities
Fortunate Kemigyisha™ ©, Evet Naturinda ", Emmanuel Omia®, Jackline Aboth?,
Denis Mutiibwa ¢, Isa Kabenge *, Anthony Gidudu ", Nicholas Kiggundu
Variables ambientales y biomasa: et et o i gt ke i 7.k 0 Kol s
AA (Random Forest, SVM, redes neuronales artificiales) y AP superan
a los métodos estadisticos convencionales.
Modelos Random Aprendizaj . Modelos
. o Vision . Modelos a
estadistico |—>| Forest/ e profundo Transf — | fundacionale a elobal
q XGBoost (CNN) ranstormers < €SCala globa

Fusion de datos
La IA estd transformando la estimacion de biomasa y carbono forestal multisensor, IA explicable
de modelos especificos de cada sitio a sistemas de prediccion (XAl), LiDAR espacial y
escalables y aplicables a escala global. computacion en la nube

Integracién de
datos

Optico + SAR + LIDAR mejora la estimacion de la AGB mas que un solo algoritmo de IA
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La teledeteccion multifuente importa mas que cualquier algoritmo

N

E forests

Review

Progress and Limitations in Forest Carbon Stock Estimation '
Using Remote Sensing Technologies: A Comprehensive Review

Weifeng Xu ¥, Yaofei Cheng >, Mengyuan Luo 3, Xuzhi Mai ¥, Wenhuan Wang 34, Wei Zhang ** and

3.4,%

Yinghui Wang

( 2 O 2 5 ) | Traditional forest

survey methods

Advantages:

* High precision
* Mature in application
* High flexibility
Shortages:

* Highly destructive
* Limited coverage

* Time - consuming and labor - intensive

* Measure tree height

* Measure DBH

* Measure crown width
* Fell sample trees

>

* Allometric equation
* Carbon coefficient conversion
* Spatial interpolation

Perspectivas

Remote sensing image information

Remote Sensing
Estimation methods

Mapping of forest carbon
storage distribution

Characteristic:

* Extensive coverage

* High timeliness

* Multiple data sources
Advantages:

* High efficiency

* Non-invasive

* Low cost

* Mayor integracion de las misiones LiDAR espaciales (GEDI, ICESat-2).
* Mayor uso de la inteligencia artificial y de enfoques de modelado hibridos.

* Desarrollo de modelos globales transferibles capaces de generalizar entre ecosistemas.
* Mejor evaluacion de la incertidumbre y protocolos de validacion estandarizados.
 Se espera que los modelos fundacionales emergentes y el aprendizaje autosupervisado

mejoren la estimacion del carbono aprovechando grandes conjuntos de datos

multimodales de observacidon de la Tierra.

* Preprocessing and feature

extraction

* Modeling and estimation
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BIOMASS — la mision forestal de la ESA

Global Ecosystem Dynamics Investigation Lidar (GEDI Lidar)
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https://www.earthdata.nasa.gov/data/instruments/gedi-lidar
https://www.earthdata.nasa.gov/data/instruments/gedi-lidar

|IA para los bosques en otros

lugares, como....
¢AFRICA?
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Iniciativa

Alcance
geografico

Aplicacidn principal

UsodelalA

Fuentes de datos

FAO AlMA4Forests

Open Foris / SEPAL

(FAO)

SERVIR Africa (NASA-

USAID)

Global Forest Watch

Africa (WRI)

Programas de monitoreo
forestal de la cuenca del

Congo

IA para el monitoreo

de paisajes
cacaoteros

Regreening Africa

(CIFOR-ICRAF)

M-Situ

Iniciativa de

investigacion Miti360

Panafricana
(p. ej., RDC,
Ghana, Kenia,
Uganda)
Panafricana

Varios paises
africanos

Panafricana

Africa central

Ghana, Cote
d'lvoire

Africa oriental
y occidental

Kenya

Kenya

Sistemas nacionales de monitoreo
forestal (SNMF), REDD+, contabilidad

de carbono

Monitoreo forestal operativo, mapeo
de la cobertura del suelo, evaluacion
de la deforestacion

Monitoreo forestal, deteccion de
incendios, restauracion, evaluacién

de la biomasa

Alertas de deforestacion casi en
tiempo real y monitoreo de cambios

forestales

Cobertura forestal, biomasa, existencias
de carbono, monitoreo de la tala ilegal

Monitoreo de la deforestacion ligada
al cacao y cumplimiento del EUDR

Planificacion de la restauracion de
paisajes forestales y la agroforesteria

Deteccidn de talailegal e incendios

forestales

Monitoreo de la reforestacion e
inventario de arboles

Aprendizaje automatico para mapeo forestal,
estimacion de biomasa, deteccién de cambios
y apoyo a la decisidn

Clasificacion con aprendizaje automatico, flujos de
IA en la nube, modelado del riesgo de deforestacidn

Aprendizaje automatico para clasificacion de la
cobertura del suelo, deteccion de la
degradacién y modelos ambientales predictivos

Deteccion de cambios asistida por IA, modelos
predictivos de deforestacion, evaluacion de

riesgos

Aprendizaje automatico para estimacion de biomasa,
clasificaciéon de la cobertura del suelo, deteccion de

cambios

Aprendizaje profundo: segmentaciéon de imagenes,
clasificacion del uso del suelo, deteccidén de cambios

Asistida por IA: planificacion de la
restauracion, modelado de idoneidad de
especies, monitoreo de la restauracion

IA embarcada para detectar eventos acusticos
(motosierras, disparos, incendios) con alertas

automaticas

Aprendizaje profundo para deteccion de arboles,
delimitacién de copas, seguimiento del crecimiento

Sentinel-1, Sentinel-.
Landsat, GEDI, inventarios
de campo

Landsat, Sentinel, Planet
(si esta disponible), datos
de campo

Datos 6pticos, SAR,
climaticos y geoespaciales

Landsat, Sentinel, radar,
datos espaciales auxiliares

Sentinel-1, Sentinel-2, Landsat,
LiDAR, parcelas de campo

Sentinel-1, Sentinel-2,
imagenes de alta resolucién

Imagenes satelitales,
clima, suelos,
observaciones de campo

Sensores acusticos (loT),
IA en el borde

Imagenes de dron, datos de
campo, observaciones 68
meteoroldgicas



|A y monitoreo forestal - GFW

GLOBAL MORE =
WATCH WP N
Sistema de monitoreo Global Forest Watch (GFW) B & LEGEND ul ANALYSIS
FOI.QE.ST < BRAZIL <
.7 . CHANGE
Reglon Mundlal ! In 2020, Brazil had 430 Mha of natural
f a forest, extending over 51% of its land
| LAND COVER area. In 2025, it lost 2.6 Mha of natural
Ra ndom ForeSt forest, equivalent to 1.2 Gt of CO:
! emissions.
deteccion temporal de cambios, : 4
.. L. | LANDUSE
Principales métodos de aprendizaje automatico, : INTEGRATED DISTURBANCE e
IA / analisis integracion creciente de I METEN BT
. . H There were 1,241,093,725 disturbance
productos de. apr‘end. izaje | alerts reported in Brazil between 3rd of
profundo de instituciones U o January 2026 and 2nd of July 2026,
. d | ‘n’ covering a total of 15 Mha of which 98%
asociadas { BIODIVERSITY were high confidence alerts detected

! by a single system and 1.0% were alerts

detected by multiple systems

Alertas de pérdida forestal, _
. s 1 @ Highest
extension forestal, _ confidence

detection by

monitoreo de cambios i multiple alert

systems
forestales
12,899,260

Principales aplicaciones

DatOS de tEIedeteCCién Landsat, SentinEI'l/z, Planet @ @ High confidence

detection by a
single alert
system

1,220,728,442

i EXPLORE

Q

https://www.globalforestwatch.org/



Alertas GLAD

Sistema de monitoreo (Universidad de Maryland)

Regidn Trépicos (mundial)

Algoritmos de arboles de

decision,
Principales métodos de  analisis de series temporales,
IA / analisis deteccidn estadistica de
cambios, aprendizaje
automatico

Deteccién de perturbaciones

Principales aplicaciones S
P P forestales casi en tiempo real

Landsat (GLAD-L)

Datos de teledeteccion Sentinel (GLAD-52)

https://glad.umd.edu/dataset

A y monitoreo forestal - GLAD

« Google Earth Engine Apps

Q Search places

H Mapa Satélite ‘

rAa
Raribo ]._J‘

oCampo Gtanqe"
MATO GROSSO
DO SUL

Sentinel-2 forest loss alert (GLAD-S2)

A.H. Pickens, M.C. Hansen, B. Adusei, P. Potapov (2020)
Global Land Analysis and Discovery (GLAD), University of
Maryland

Loss of primary forest is mapped in near-real time at 10m
resolution using Sentinel-2 multispectral data. Cloud,
shadow, and water are detected in each new Sentinel-2
image and a forest loss algorithm is applied to all
remaining clear land observations. The algorithm relies on
the spectral data in each new image in combination with
spectral metrics from a baseline period of two prior years.
Confidence is built through repeated loss observations in
the consequent images. Results are masked to only within
the primary forest mask of Turbanova et al. (2018) with
2001-2018 forest loss from Hansen et al. (2013) removed.
To share location copy URL.

Data download

i s2alert layer:

S2alert §

[l High confidence loss (3 consecutive)
"1 Medium confidence loss (2 consecutive or 3 out of 4)
Low confidence loss (2 out of 3 or 4)
| Loss detected in only most recent observation

Select start date:
2019 3 4 5 6 7 8 9 1011 121

>
Jan 1, 2019

01.jan.2019 O

Alerts from 2019-01-01 through 2026-03-30 are displayed.

Other data layer:

None 5



. . Alertas RADD
Sistema de monitoreo

Regidn Bosques tropicales

Aprendizaje automatico,
Principales métodos de  anilisis de series temporales
IA / analisis SAR, deteccion bayesiana de
cambios

Deforestacion casi en tiempo

Principales aplicaciones .
P P real bajo cobertura nubosa

Datos de teledeteccion Sentinel 1 SAR

https://www.wur.nl/en/research/products-services/radd-forest-disturbance-alert

(Universidad de Wageningen y WRI)

|A y monitoreo forestal - RADD

Q Iniciar sessa

Open Data Portal Home Datasets Data Pol

Near-real-time forest disturbance alerts in primary humid tropical
forests using Sentinel-1's cloud-penetrating radar sensors

RAdar for Detecting Deforestation (RADD) is a deforestation alert
product that uses data from the European Space Agency’s Sentinel-1
satellites to detect forest disturbances in near-real-time . The RADD
alerts use a detection methodology produced by Wageningen
University and Research (WUR), Laboratory of Geo-information
Science and Remote Sensing. These alerts are particularly
advantageous in monitoring tropical forests, as Sentinel-1's cloud-
penetrating radar and frequent revisit times (6-12 days) allow for
more consistent monitoring than alert products based on optical
satellite images. Alerts are available for the primary humid tropical
forest areas of South America, sub-Saharan Africa and insular
Sontheact A<ia at a 10m <pnatial recoliition with coverace from

S

I © ©

&

FOREST
% d
Deforestation alerts i
(RADD)
7 Global Forest Watch (GFW)
= Global Forest Watch
)
ng
Esri Powered by Esri
Summary Detalhes in

Conjunto de Dados
Feature Layer

23 de setembro de 2024 as
15:32:43 GMT-3

Informacoes Atualizadas

23 de setembro de 2024 as
15:31:34 GMT-3

Dados Atualizados

23 de setembro de 2024 as
15:31:24 GMT-3 v
Published Date

Registos: 86

piiblico
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A y monitoreo forestal - GEDI

"3 —
GED)

LEVEL 1 - GEOLOCATED WAVEFORMS ECOSYSTEM LIDAR
Sistema de monitoreo ;rAOSdAUCtOS de biomasa GEDI de la The raw GEDI waveforms as collected by the GEDI system are geolocated by our science team.
Region Mundial LEVEL 2 - FOOTPRINT LEVEL CANOPY HEIGHT AND PROFILE METRICS

The waveforms are processed to provide canopy height and profile metrics. These are values
calculated directly from the waveform return for each footprint such as terrain elevation, canopy
Random Forest’ height, RH metrics and Leaf Area Index (LAl). These metrics provide easy-to-use and interpret

Gradient Boosting,
PrinCipaleS métOdos de REdeS neuronales prOfundaS, Normalized Cumulative Return Energy

0.0 02 04 06 08 1.0

information about the vertical distribution of the canopy material.

IA / andlisis (CNN, modelos con codificador
Transformer),
Aprendizaje por transferencia

Estimacion de biomasa aérea,

Principales aplicaciones
P P estructura forestal

Elevation [m]
Height Above Ground [m)

Datos de teledeteccion GEDI LiDAR, Landsat, Sentinel Ground Return

320

20 40 60 80 100
Waveform Amplitude

https://gedi.umd.edu/dataproducts/products/ LEVEL 3 - GRIDDED CANOPY HEIGHT METRICS AND VARIABILITY /2
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|A y monitoreo forestal Dynamic World

Dynamic World HOME EXPLORE THE DATA  ABOUT

Sistema de monitoreo  Google Dynamic World

Learn More

Region Mundial e
.
Custom View
Redes neuronales profundas START DATE

Principales métodos de

yye s segmentacion semantica 2022-04-01
IA / andlisis (seg

basada en CNN) END DATE
2022-06-01

UPDATE

BEFORE/AFTER

Clasificacion de la cobertura del

Principales aplicaciones o LEGEND
suelo casi en tiempo real I viarer

Il Trees
B Grass

- Flooded vegetation

Datos de teledeteccion Sentinel-2 B Crops

Shrub and scrub

Il suit
B Bare

Snow and ice

- Atalhos de teclado | Imagens ©2026 NASA | 500 km b8 1 73

https://dynamicworld.app/



BiomasBR - INPE @

> BiomasBR

Biomas Br

Prog-rama del INPE de 5 Bi@mas
monitoreo de |la vegetacion
por imagenes satelitales

Sobre Noticias NotasTécnicas Publicagbes AcessoaosDados FAQ

Informacidn sistematica sobre
la vegetacion nativa,

las actividades de deforestacion %y
(supresién) y degradacion en todos o : =)

los biomas brasilefios Programa de Monitoreo de los Biomas

Brasilenos

Datos oficiales brasilefios de
deforestacion para las politicas
publicas

Terra

Conservacion Y desarrollo sostenible Para atender distintos fines Calendarios y métodos distintos

https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/ 74



https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/

Historia — teledeteccion e investigacion en el INPE

INPE — Cuiaba, 1973
Recepcidn y procesamiento de
imagenes Landsat

CDU.: 621.385R:631(811) 1978

buigao:

1.Classificagao INPE-COM. 3/NTE Iz,ﬂcrk\do W 4. Critério de Distri

3.Palavras Chaves (selecionadas pelo autor) .
interna
LANDSAT
PROJETOS AGROPECUARIOS S tarne
AMAZONTA
, v——

5. Relatorio nQ 6.Data 7. Aowisado

INPE-1136-NTE/106 Outubro 1977 : ene

Rene Antghio Novae
21

(B, Titulo e Sub-Titulo

— PROJETO SUDAM -
USO DE DADOS DO LANDSAT NO ESTUDO DO IMPACTC DA
]h.'l’.’;ANTAfIO DE PROJETOS AGROI VARIOS DA AMAZONIA

Nt
9. Autorizado por

e
Diretor
o

10. Setor psp Cadigo

<
1. NO de copias 13

12. Autoria Antonio Tebaldi Tardin
Armando Pacheco dos Santos
Evlyn Marcia Leao de Moraes Novo

14. NQ de paginas 18

15. Prego
13. Assinatura Responsavel Py il J
i TIL T, i )
16. Sumario/Notas
Planejamento das Atividades do Projeto SUDAM para o ano de 1978.
81425 <
INPE, oct. 1977
—

17. Observagoes

Proposta de Projeto a ser executado em Comvénio com a SUDAM.

4. Critério de Distri
buigao: X

[: Classificagio Impe-cow, :

3.Palavras Chaves (selecionadas pelo autor)

2. Revisado por

©

. Autorizado por

S
l 10. Setor

- N0 de cdpias

!’72. Autoria

. N9 de paginas

BT

17. Observagoes

INPE, ene. 1979
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INP€E

Década de 1980: inicio del monitoreo por satélite - PRODES

Deforestacion proyectada > 2 000 000 km? [ e

@' msmuropepssousnsesmal{?‘*'[ -3

DDRETORIA DE SENSORIAMENTO REMOTO !
5
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3
il w,
AVALIACAO DA ¢

£ Salae 00, R
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s
1
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1989 - Primer mapeo completo de la Amazonia Legal e P el

brasilena
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Biomas brasilefos

Biomas Br _
3

o

‘t;f::

Cerrado
23.9% .

Pantanal
1.7%

Mata Atlantica

13% A
Pa m pa Fonte: Mapa de Biomas do Brasil - IBGE, 2004
2 % Rio de Janeiro - esc. 1:5.000,000
8 515 767,049 km?

https://data.inpe.br/big/web/biomas/
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g ‘Lb Ministéerio da Ciéncia. Tecnologia € Inovacao
\ ‘ g C

. > Prodes
Biomas Br

Bi@]]a]ﬁ Sobre  Noticias Notas Técnicas Publicacbes Acesso aos Dados

PRODES
J Prodes

Monitoreo anual de la

supresion de la vegetacion
nativa

O Prodes € o sistema de
monitoramento anual da supressao de
vegetacao nativa por sensoriamento
remoto do INPE que produz o
mapeamento e dados oficiais sobre as
perdas de vegetacao nativa de todos os
biomas brasileiros.



https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/prodes-monitoramento-anual-da-supressao-de-vegetacao-nativa/
https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/prodes-monitoramento-anual-da-supressao-de-vegetacao-nativa/
https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/prodes-monitoramento-anual-da-supressao-de-vegetacao-nativa/
https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/prodes-monitoramento-anual-da-supressao-de-vegetacao-nativa/
https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/prodes-monitoramento-anual-da-supressao-de-vegetacao-nativa/
https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/prodes-monitoramento-anual-da-supressao-de-vegetacao-nativa/
https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/prodes-monitoramento-anual-da-supressao-de-vegetacao-nativa/
https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/prodes-monitoramento-anual-da-supressao-de-vegetacao-nativa/
https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/prodes-monitoramento-anual-da-supressao-de-vegetacao-nativa/
https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/prodes-monitoramento-anual-da-supressao-de-vegetacao-nativa/
https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/prodes-monitoramento-anual-da-supressao-de-vegetacao-nativa/
https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/prodes-monitoramento-anual-da-supressao-de-vegetacao-nativa/
https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/prodes-monitoramento-anual-da-supressao-de-vegetacao-nativa/
https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/prodes-monitoramento-anual-da-supressao-de-vegetacao-nativa/
https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/prodes-monitoramento-anual-da-supressao-de-vegetacao-nativa/

%

Biomas Br

Prodes - Monitoreo anual de la vegetacidon nativa suprimida

Prodes — Metodologia

Sistema incremental - aumento anual de la deforestacion
Supresion de la vegetacion nativa

Resolucion espacial media (10-30 m) — Sentinel-2
Unidad minima de mapeo = 1 ha (6,25 ha - serie histérica mas larga)
Cobertura exhaustiva (solo la Amazonia = 516 teselas Sentinel)

Hasta 2023 - identificacion visual por intérpretes,
revision por auditores y validacion independiente por
expertos externos de cada bioma

Precision > 93 % (Maurano et al. 2019, Parente et al. 2021)

Almeida et al. Methodology for Forest Monitoring used in PRODES and

DETER projects. 2022 . http://urlib.net/ibi/8)MKD3MGP3W34R/443H3RE

Datos abiertos — Terrabrasilis (https://terrabrasilis.dpi.inpe.br/)
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Prodes — Evolucién metodolégica

Biomas Br

Projeto TerraAmazon

Prodes Amazonia — metodologia anterior

Ano anterior AfRo mapeado

“® Terrakmazon - Display - SISPRODES_2011]
W e Show Yew Theme frocess Attrbute Adwestraton Heb
SVEFNRTN @@ ayoa @

: 1 Bl [o5 Sl[orsnons] 43
= -l

Layer de poligonos

Classificagdo
(operago espacial,
layer, cell_oid)

Controle

Cendrio

PROJETO
TerraAmazon

Ouipul Layer A

&

i

[T
v SR

Ouiput Layév n

+Fase + Cendrio

1194 Lati 10:22:30.90 x: S35 y:-10.38

Eduerd ayer; EDITION_Femands

TerraAmazon

Processo TerraAmazon

TAREFA

Tarefa
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@ Prodes — Evolucién metodolégica

Biomas Br

Prodes — De imagenes Landsat anuales unicas a cubos de datos de series temporales

Sentinel

Fuente: Ferreira y Queiroz (2025)

Motivacion:
Big data de imagenes de innovacion tecnoldgica
teledeteccion modelado en cubos para los proyectos de
de datos multidimensionales monitoreo ambiental
del INPE
(BiomasBR)

Mapeo del uso y la
cobertura del suelo

Analisis de series
temporales

BRAZIL
DATA CUBE

Tecnologia de aprendizaje
automatico para big data
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BRAZIL
DATA CUBE

BRAZIL
DATA CUBE

http://brazildatacube.org

~~~~~~~~~~~~~~

Digital Earth Americas

A vision for a solution that provides relevant Earth observation data for the benefit of the
Americas

Fuente: Ferreira y Queiroz (2025)

Alianza con iniciativas similares

Amarillo: operativo
Fuente: [Sudmanns et al, 2022] ROjO: en desarrollo

. data @@

Article
Paving the Way towards an Armenian Data Cube

https://www.swissdatacube.org/

N .
’ Digital Earth ‘ Digital Earth

“0 AFRICA AUSTRALIA

https://digitalearthafrica.org/ https://www.dea.ga.gov.au/

82
Fuente: Ferreira y Queiroz (2025)



Construccion de cubos de datos

DABT%?[IJBE Original images Merged images Identity data cube

Cro

(a) s s et

; 3 ;/ surinarme | Gipone \']\
9

\‘ 3, "\g\\\\\\ e e o e e e e e . - . . G — — — o S . S S S S S S S S S S S S G S S S G - - G G - — — — — — — — — — — — — — — — — —
Regular

|
- |
{l } data cube
|
|
|
|
|

= time (monthly)

=ay \ " compositing
— TN ., (OO ... . OO o e N function
Arequipa, \ﬂ.m Bolivia /’ ———————————————————————————————————————————————————————————————— _ .

Cocravathbs

| Brazilian Biomes

4| O Amazonia
@ Caatinga
| @ Cerrado

@ Mata Atlantica | 4 /,/ ‘
1

Cro

B Pampa
@ Pantanal pemb

Cro

*remuestreo bilineal para la banda de mejor resolucion espacial

Fuente: Ferreira y Queiroz (2025)



Brazil Data Cube - BDC
BRAZIL
DATA CUBE | Series temporales de imagenes satelitales

éPor qué un cubo de datos de observacién de la Tierra?

0.8

06
04
201910 201942 202002  2020-04 202006 2020-08

VEGETACION NATURAL PRIMARIA

08
06

NDVI

Matriz multidimensional de
imagenes satelitales con

4 dimensiones
latitud, longitud, fechay T
atributos
08 // /"/A \\\\\
para el analisis de series / NG
temporales. P o
(Appel et al., 2019)

ool o= T TS

201810 201912 2020-02 2020-04 2020-06  2020-08

84
Fuente: Ferreira y Queiroz (2025)



Biomas Br

Prodes - Monitoreo anual de la vegetacidon nativa suprimida

Prodes Amazonia — nuevas tecnologias - ANALISIS DE BIG DATA

? Brazil Data Cube

(1) Datos listos para el andlisis (ARD) de
imagenes satelitales de resolucion media
para Brasil: CBERS-4, Landsat 8, Sentinel
2.

(2) Cubos de datos multidimensionales.

Datos CEOS listos para el analisis de
tierras:
https://ceos.org/ard/index.html

Fuente: Ferreira y Queiroz (2025)

.—-------------------------: Fuente:[Giulianieta|,2017]

x Top of the '
6 Atmosphere
(TOA)

Surface |nformat|on Information
lRaw Data Radiance reflectance

Reﬂectance.Extractlon Products

Data acquisition, ~ Radianceto  nnochneric Pro ssing,  Map, Graph, ..
Convert Digital TOA corections in /ces

(]

(]

] Number to reflectance, classYjication,
1 Radiance Additional -

' information '

' (e.g., Solar '

. zenith angle) .

.

N OB O NN BN BN B BN BN BN B BN BN BN B BN BN B B W W

Analysis Ready Data production

Fuente: [Kopp et al, 2019]

longitude

Colecciones de
imagenes satelitales
de observacion de la

Tierra— ARD

Cubos de datos — matriz de
cuatro dimensiones.

PRODES
=
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Biomas Br

Brazil Data Cube - BDC

Mapeo del uso y la cobertura del suelo (LULC)

Cubos de datos

¥

Extraccion SITS
Clasificacion SITS %

Deep Learning

Suavizado
Filtro bayesiano

Fuente: [Frrelra et al, 2020] -

Cubo de datos de OT,
analisis de series temporales de imagenes satelitales
(SITS),

y
aprendizaje automatico para producir mapas LULC a

partir de grandes bases de OT.

Las SITS permiten procesamientos complejos,
dificiles con enfoques de deteccidon de cambios
bitemporales o incluso anuales.

(Pasquarella et al., 2016)

Y

BRAZIL
DATA CUBE
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Biomas Br

EO data cube

¥

SITS — series temporales de imagenes satelitales

SITS - herramientas de analisis y clasificacion de

series temporales: mapas autoorganizados,
agrupamiento, filtrado y visualizacion de datos.

Algoritmos avanzados de aprendizaje automatico
para mapear el uso y la cobertura del suelo a partir

Satellite image time series

B

de series temporales de imagenes satelitales.

Algoritmos de AA:
Maquinas de vectores de soporte (SVM),
Bosques aleatorios (RF),
Extreme Gradient Boosting,
Perceptrones multicapa 1D totalmente conectados,
Redes neuronales convolucionales 1D,
et s o Taid coe Paars Version 1D del método ResNet.

Simoes et al, (2021]

Embeddings

87
https://data.inpe.br/bdc/sits-satellite-image-time-series/



Biomas Br

Brazil Data Cube - BDC

Analisis de series temporales de imagenes y aprendizaje automatico

para producir

BRAZIL
DATA CUBE

mapas de uso y cobertura del suelo a partir de grandes bases de observacion de la Tierra

Value

0.75-
0.50 -
0.25-

0.75-
0.50-
0.25-

Pasture Soy_Corn Soy_Millet

= NA. AA.

Soy_Cotton Fallow_Cotton Soy_Sunflower

AN N AA

Cerrado Forest Soy_Fallow

/H_/\
e s e e B

—————
1 1 1 1 1

Oct Jan Apr Jul Oct Jan Apr Jul Oct Jan Apr Jul
Time

Bands — ndvi — evi — nir — mir

1. Cerrado Bl 6. Soy_Cotton M 11. Urban Area
I 2. Fallow_Cotton Il 7. Soy_Fallow B 12. water

W 3. Forest Bl 8. Soy_Millet 13. Secondary Vegetation
4. Pasture 9. Soy_Sunflower

I 5. Soy_Corn Il 10. Sugarcane

Series temporales de imagenes NDVI, EVI, NIR, MIR - afio agricola
MODIS — producto MOD13Q1 / método — SVM (maquina de vectores de

soporte)

Mapas de uso y cobertura del suelo del estado de
Mato Grosso (Brasil) de 2001 a 2017, Scientific Data,

2020 (Simdes et al., 2020)
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Biomas Br i .
Prodes — nuevas tecnologias - analisis con |IA

Prodes - Monitoreo anual de la vegetacidon nativa suprimida

Sarmghes (238) for class Pasture i bared = MOV

SITS (Satellite Image Time Series)
R package !

https://github.com/e-sensing

LULC samples

EO data cubes

Satellite Imagery

,
&

G
RS 1222242

cube <- sits_cube(source = "BDC",
collection = "S2_10_16D",
name = "s2_cube",
bands c(*NDVI®; -*EVE"):;

tiles

samples <- readRDS(url("https://bdc.dpi.inpe.br/rds/S2_10_16D.xds"))

mlp model <- sits_deeplearning(layers = c(512, 512, 512, 512, 512), activation =

dl model <- sits_train(samples, mlp_model)

result <- sits_classify(data = cube, ml model = dl _model, output dir = tempdir())

"022024", start date = "2018-09-01", end date = "2019-08-28")

"Ielu")
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Prodes - Monitoreo anual de la vegetacién nativa suprimida m

Biomas Br
Prodes Amazonia — clases

Deforestacion por
Deforestacion por talarasa  peforestacion por talarasa Deforestacion portalarasa Deforestacion portalarasa  degradacion progresiva
suelo desnudo vegetacion herbacea bosque inundado mineria
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@ Prodes - Monitoreo anual de la vegetacidon nativa suprimida

Biomas Br

Prodes Amazonia — clases de degradacion - desde
2022

Deforestacion por Tala selectiva Incendios forestales recurrentes
degradacion progresiva
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Biomas Br

Prodes BRASIL

Desde 1988 - Amazonia Legal brasilefia
Todos los biomas de 2001 a 2025 (1 ha)

Amazonia, Amazonia no forestal*
Cerrado, Caatinga, Mata Atlantica, Pantanal y Pampa

Sentinel-2 - Brazil Data Cube, automatizacion de procesos

Datos oficiales de deforestacion del gobierno brasileno

Base para politicas publicas y otras iniciativas:
PPCDAm/PPCerrado, Fondo Amazonia,
Moratoria de la soja, TAC de la carne, etc.,
ademds de innumerables trabajos cientificos.

Bogoté

Colombia

0d2000
7 d2007
[ 8 d2008
[ 9 d2009
[ 10 d2010
11d20M
12 d2012
13 d2013
14 d2014
15 d2015
16 d2016
17 d2017 Arequipa Laraz
18 d2018 Cochabambao
19 d2019 -
20 d2020
21d2021
50 r2010
51r2011 Aniotagasts
52 r2012 ‘ .
. 532013 w4 1SSASE “ FORMOSA
54 r2014 Chile “NMARC; CHACO
552015 07
[ 562016 )
M 572017 rioJA il
[ 582018 SANJUAN, - Cordova
. 59r2019 1 cornovA
[l 602020 Santiago Mendozs
Ml 6112021 o
B 91 Hidrografia BUENOS AMES
Il 100 Floresta
[ 101 Nao Floresta

Bolivia

o
Santa Cruz
sucres de La Sierra

JuIuy

Paraguai

SANTIAGO ;
DEL\ESTERO CORRIENTES #

W SANTA FE

'ENTRE RIOS
L)

Uruguai

Rosario.
SAN LUIS
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D : J @Paramaribo

igota Guiana G“

~ {Suriname \ """
“ " )

Limites dos biomas

Prodes - Brasil

TerraBrasilis
Supresion de la vegetacion nativa 2024

PRODES matricial
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90.000 Area suprimida acumulada hasta 2024 = 3 228 804 km?
(38 % del territorio brasilefio)
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COLOMBIA

%

Biomas Br

Prodes - Amazonia Legal brasilefa

Deforestacion acumulada hasta 2024 > 857 301,71 km?
> 21 % del bosque original de la regién amazédnica
Taxas de desmatamento - Amazonia Legal - Estados

BRASIL
AMAZONIA LEGAL
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Prodes - Tierras indigenas

Biomas Br

Accumulated deforestation increments map - Legal Amazon - Indigeneous Areas ‘:’
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Unidades de conservacion

Deforestation increments - Legal Amazon - Conservation Units

- |1 Floresta Nacional do Jamanxim

800 .Resa-va Exumta Jaci-Parand
[ APA Triunfo do Xingu
550 4 n Floresta Nacional Altamira
] Reserva Bi Serra do G
. 500 4 [l Pargue Estadual de Guajard-Mirim
Biomas Br AP do Tapss
4504 [ Reserva Extrativista Verde Pars Sempre
| Estag3o Ecolgica da Terra do Meio
& o [ Reserva Extrativists Rio Preto-Jacunds
Accumulated deforestation increments map - Legal Amazon - Conservation Units 5 250 APA do Lago de Tucurui
\ = . — — .APA da Baixada Maranhense
| ’ e ; phat & 2004 [l Reserva Biologica do Gurup
4 a4 @ [ APA de Upsce-Agu / Miritiba / At Preguigas
—~ - < 250 [l Reserva Extrativista Chico Mendes
e . \ 200
150
100
504
‘:‘ =Accumulated deforestation increments - Legal Amazon -
Conservation Units
1° - AREA DE PROTEGAO AMBIENTAL TRIUNFO DO XINGU : 4,495.25 km? - (34.4
§ oy 2° - FLORESTA NACIONAL DO JAMANXIM : 1,196.87 km? - (9.17%)
R
= 3° - RESERVA EXTRATIVISTA JACI-PARANA : 1,120.37 km? - (8.58%)
¥ 4° - AREA DE PROTEGAO AMBIENTAL DO TAPAJOS : 755.17 km? - (5.78%)
- B 5° - RESERVA EXTRATIVISTA CHICO MENDES : 568.15 km? - (4.35%)
P ‘ Min — Max (km?) . ~
! 0- 561 6° - AREA DE PROTEGAO AMBIENTAL DO LAGO DE TUCURUI : 341.20 km? - (2.6
581 - 1122
: 11221683 y 7* - FLORESTA NACIONAL ALTAMIRA : 316.89 km? - (2.43%
 rees-zoes Deforestacion 2025 -
2244-2805 T .
e .364.59 km? 8° - PARQUE ESTADUAL DE GUAJARA-MIRIM : 234.54 km? - (1.80%)
bat 3366 - 3027 ‘? 4 . R
| E 9° - ESTAGAO ECOLOGICA DA TERRA DO MEIO - 190.34 km? - (1.46%)
e )
£ Y — «\ 10° - AREA DE PROTEGE0 AMBIENTAL DA BAIXADA MARANHENSE : 170.84 km
N .
. 5 ¥ L _,y" 11° - AREA DE PROTEGE0 AMBIENTAL DE UPAON-AGU / MIRITIBA / ALTO PREGI
12* - RESERVA BIOLOGICA DO GURUPI : 160.84 km? - (1.23%)
200 13° - RESERVA BIOLOGICA NASCENTES SERRA DO CACHIMBO : 133.04 km? - (1
14° - RESERVA EXTRATIVISTA VERDE PARA SEMPRE : 132.92 km? - (1.02%)
0 1 T T I |l Ll Ll 1 T Ll Ll T I |l |l |l I T l M
O I R S M N 15° - RESERVA EXTRATIVISTA RIO PRETO-JACUNDA : 126.52 km? - (0.97%
F S S S SSS SSFF & & 097%)

105

Okm2 1000km2 2000km2 3000km2

https.‘f/terrabrasiIis.dpi.inpe.br/app/dashboard/deforestation/biomes/amazon/incremer}ts

#5



TerraBrasilis - plataforma desarrollada
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Prodes — Cumplimiento ambiental

Biomas Br

Instituciones brasilefas que evaltan el cumplimiento (CONAB / SERPRO) con datos Prodes

A) EUDR - Reglamento de la Unién Europea sobre deforestacion

Exemplo de uma eI S
Uso atraves do'Mariejor”

Los productos procedentes de tierras deforestadas después del 31 de  prgpriedade “Legal®
diciembre de 2020 no podran comercializarse AREA DE PRESERVAGCAO ‘

PERMANENTE - APP
Apenas uso Indireto

ISTEMA AGROFLORESTAL
Recuperagao de APP na ~

B) Crédito agricola (Resolucion CMN n.° 5.193/2024) pequena propriedade MR,

oy
p ¢ AGRICULTURA

Restricciones de crédito para areas deforestadas después del 31 de julio epecusria - Fora da APP

Forada APP_ T *
de 2019 - :

R - = N, ST S , PISCICULTURA
S : > - = v Fora da APP
o o At Se e ETAL ks
4 . A v >, o g ’ INFRA-ESTRUTURA
C) «Area rural consolidada»* (Decreto n.° 6.514/2008), T R - 2 Fora da APP

APICULTURA

Cddigo Forestal — la deforestacion ilegal anterior al 22 de julio de 2008 se NaRL o APP

COI‘]SIder'a ConSO“dada y amnlstlada https://agriconline.com.br/portal/artigo/car-cadastro-ambiental-rural-guia-para-produtores-rurais/

* Son areas que ya estaban ocupadas por agricultura, ganaderia o infraestructuras antes del 22
107 de julio de 2008 (fecha fijada por el Cédigo Forestal). 107




Prodes — diciembre de 2020 EUDR

Biomas Br

Reglamento de la Unidn Europea sobre deforestacion (EUDR)* )
(EUDR 2023/1115) Prodes — Calendario

2015/2016 2016/2017 2017/2018 2018/2019 DZDW,“ZUZU .2020,“2021 .2021;"2022 .2022,"2023 .2023,“2024

2,400+

Referencia —31/12/2020

2,000

Prodes 2020

1,600

- l Jul. 2020
jjjjljjljll

|
4

Area minima = 0,5 ha

S

=3

* El EUDR 2023/1115 busca prevenir la deforestacion y la degradacion forestal ligadas a
productos comercializados en la UE o exportados desde ella, exigiendo a las empresas
garantizar que los productos no procedan de tierras deforestadas después del 31 de diciembre
de 2020.
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Biomas Br

Reglamento de la Unidn Europea sobre deforestacion (EUDR)

(EUDR 2023/1115)
Metodologia

Datos Sentinel-2/MSI - series temporales
Brazil Data Cube (BDC)

Atributos espectrales:
BO4, BSA, B11, NDVI, NBR, NDWI, AWEINSH,
textura B8A (media).

Algoritmos de agrupamiento no supervisado
SOM - Mapa autoorganizado (SOM)
AHC - Agrupamiento jerarquico aglomerativo

Soler et al. (2025)

Prodes — diciembre de 2020 EUDR

0
Non-spervisad classification b
PMOOHS ok B Dot on

L1 arcams lsone
| T Conadn biome hasrdiaies
T wand beosdades

L _B° v eeget Mt
W rou ¥ Forest vepetation
Noare Pesdere Vepetadon

Figure 2. Tiles classified in the Brazilian Amazon and Cerrado

biomes using the non-supervised approach.
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Biomas Br

Prodes — dic. 2020 EUDR

Reglamento de la Union Europea sobre deforestacion (
(EUDR 2023/1115)

Brazil Data Cube
Ago.-dic. 2020

1al
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SOM para identificar distintos patrones SITS
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Prodes — dic. 2020 EUDR

Biomas Br

Reglamento de la Unidn Europea sobre deforestacion

Dendograms - Number of neurons

AHC - Agglomerative
Hierarchical Clustering

Segment labelling — Visual inspection

A .
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@ Prodes — diciembre de 2020 EUDR

Biomas Br

Radar — datos auxiliares

Imagen mosaico Sentinel-2 Imagen rzf]dar 28/12/2020 Delimitacion de areas
BDC dic. 2020 (sin nubes) deforestadas (amarillo)
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Biomas Br

Procesos PRODES: implicaciones para la calidad
de los datos

Aspectos de la calidad de
PRODES:

. —_—
| - Requisitos de los procesos
de mapeo

e

Il - Validacion externa

lIl - Transparencia

Prodes — Validacidon de la precision

Mejor periodo de deteccion
Menor cobertura nubosa

Seleccion y procesamiento de imagenes

Equipo multidisciplinario y con experiencia
Estandarizacion de la leyenda y del protocolo

Datos auxiliares

Informacion sobre particularidades regionales o locales

Inspeccidn visual

Proceso sistematico (100 % del territorio)

Auditoria .
Inspeccién visual

Posprocesamiento Verificacion de coherencia y de reglas de

procesamiento

Muestreo estratificado y aleatorio
Personal externo

Validacion del mapa

Transparencia (http://terrabrasilis.dpi.inpe.br/)
Informes técnicos
Publicaciones cientificas

Difusion de datos

Auditor independiente
Expertos de cada bioma

Validador

Imagenes satelitales de alta
resolucion como referencia

Mosaico mensual Planet (5 m)

WPM/CBERS4 — PCA (2m)
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Prodes — Comando y control

Biomas Br

Plan de Accidn para la Prevencién y el Control de la Deforestacion en la Amazonia Legal (PPCDAm)

Lanzado en 2003 — descenso de la deforestacion
entre 2004 y 2012.

35 ® Roraima
En 2009, O impacto do PPCDAmM no desmatamento na Amazonia Legal do Brasil —.
Convencién Marco de las Naciones Unidas sobre el :
. e . 30 W Tocantins
Cambio Climatico (CMNUCC)

wm Para

w

2018 — gobierno de Bolsonaro — desmantelé el

programa

I
. -
2023 — fase 5 — ONG, contencidon de |la deforestacion
y regularizacién de la tierra para comunidades
forestales, asentamientos agrarios y agricultores
familiares; - produccion sostenible, REDD+, I

restauracion

o

Desmatamento anual (km2 x 1.000)

w

1 |

1988 1991 1994 1997 2000 2003 2012 2015 2018

o

., ., o) D 7\ = Maranhdo
Reduccién del 80 % de la deforestacién para 2020. . Fase1 Y Fase2 | Fase3 | Fased 5
W ACre
25 . . B Amazonas
2012 — meta superada. > Reoag s
Tasa anual = 20 % de su media histérica de veinte

- 20 l W Mato Grosso
anos.
e
= =
=
—

https://brasil.mongabay.com/2025/09/a-formuIa-que-reduziu-o-desmatamento-no-braﬂlgwo-secuIo-21/
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https://www.gov.br/mma/pt-br/assuntos/controle-ao-

Prodes — Comando y control

Plan de Accidén para la Prevencion y el Control de la Deforestaciéon (PPCD)

Todos los biomas

PLANO DE AGAO PARA
PREVENGAO E CONTROLE
DO DESMATAMENTO

E DAS QUEIMADAS

NA MATA ATLANTICA
(PPMATA ATLANTICA)

(2025 a 2027)

desmatamento-queimadas-e-ordenamento-ambiental-

(decreto de 2023 — ademas del PPCDAm y el PPCerrado)

PLANO DE AGAO PARA
PREVENGAO E CONTROLE
DO DESMATAMENTO E
DAS QUEIMADAS NO
PAMPA (PPPAMPA)

(2025 a 2027)

H
i

SanTAnk do Uvramento. Fota Fédio P

https://www.gov.br/mma/pt-br/assuntos/controle-ao-

PLANO DE AGAO PARA
PREVENGAO E CONTROLE
DO DESMATAMENTO E DAS
QUEIMADAS NO PANTANAL
(PPPANTANAL)

(2024 a 2027)

GOVERNO FEDERAL

2] -
IAO € RECONSTRUGAQ.

https://www.gov.br/mma/pt-br/assuntos/controle-ao-

territorial/controle-do-desmatamento-1/ppmata-

desmatamento-gueimadas-e-ordenamento-ambiental-

desmatamento-queimadas-e-ordenamento-ambiental-

atlantica/PPMata_Atlantica 2025 internet final.pdf

territorial/controle-do-desmatamento-

116

1/pppampa/PPPampa 2025 internet.pdf

territorial/controle-do-desmatamento-

1/pppantanal/pppantanal 2024.pdf

PLANO DE AGAO PARA
PREVENGAO E CONTROLE
DO DESMATAMENTO E DAS
QUEIMADAS NA CAATINGA
(PPCAATINGA)

(2024 a 2027)

Foa Eraida Pefes/AMA

r
IR0 € BEC

https://www.gov.br/mma/pt-br/assuntos/controle-ao-
desmatamento-queimadas-e-ordenamento-ambiental-
territorial/controle-do-desmatamento-
1/ppcaatinga/ppcaatinga 2024 20 12.pdf
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@5 DETER

Monitoreo diario de
la supresion
y la degradacion de la
vegetacion nativa

Ministerio da Ciéncia. Tecnologia e Inovacao

Sobre  Noticias Notas Técnicas Publicagbes Acesso aos Dados

Deter

Monitoreo diario de la supresidn
y la degradacion de la vegetacion
nativa

O Deter € o sistema de monitoramento diario por
sensoriamento remoto do INPE que indica os locais
com evidéncias de supressao ou degradacao da
cobertura nativa nos biomas brasileiros.
Atualmente, o Deter produz dados chamados de
alertas, ou avisos, que informam sobre a supressao
de vegetacao nativa e a degradacao florestal na
Amazoénia Legal Brasileira, e sobre a supressao de
vegetacao nativa nos biomas Cerrado e Pantanal, e
nas areas de Nao-Floresta® na Amazoénia.

FAQ

Orgéos do Governo

https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/deter-monitoramento-diario-da-supressao-e-degradacao-de-vegetacao-nativa/
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Alertas de supresion/degradacion @DETER

Deter N e (5
Colombia G ,‘: 5 ik ".‘"‘.\ p ~t.u.
Amazonia, Cerrado, it A
Pantanal y Amazonia no forestal :
Se producen alertas diarias A s

Agregados mensuales, también publicados .";;

Las alertas se envian a las instituciones de control™ " 2
IBAMA, secretarias de medio ambiente estatales y
municipales, etc.

AHIA salvador
o

Arequipa <La Paz
- @

Bolivia
Cochabambao '3
Datos: poligonos, tablas, vectores; r’ E | Semacruz o
Disponibles en la plataforma TerraBrasilis %
=N
s// L - g E;J:rglba
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Alertas de supresion/degradacion @DETER

Biomas Br

Alertas diarias Deter x Prodes — complementarias - tiempo de deteccion

‘@.,

Coordenacao-Geral de
Observacao da Terra

INPE - Instituto Nocionol de Pesauisas €spociois

DETER - 08/07/2019 168 |

|

DETER - 22/05/2019 PREVIA DO PRODES
N 27/07/2019

DETER - 17/06/2019

PRODES - 24/07/2018

DETER - 08/05/2019

N ]

PRODES - MAPAS ANUAIS
LANDSAT 8/OLI

DETER - ALERTAS DIARIOS
CBERS 4 / WFI - CLASSE CORTE RASO

IMAGENS SENTINEL 2
FONTE: WWW.SENTINEL-HUB.COM

[ JUNHO 2019
HUMAITA, AMAZONAS, BRASIL

COORDENADAS: 7.77

* Diferenca de drea acumulada atribuida aos tipos de sensores usados pelo DETER e PRODES.
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Biomas Br

Deter

Amazonia, Cerrado,
Pantanal y Amazonia no forestal

Deforestacion, supresion y degradacion forestal

2004 — 2014 MODIS 250 m (> 25 ha)

2015 — actualidad WFI 64 m (> 3 ha)
Satélites brasilefnos
Amazonia 1, CBERS 4 y CBERS 4A
Sensor Wide Field Imaging — WFI

Alertas

Area minima de 3 hectareas
Interpretacion visual de imagenes
Madscara Prodes

Mapeo incremental
Puede tener «repeticiones»
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Alertas de supresion/degradacion @DETER

Biomas Br

Imagenes WFI modelo lineal de mezcla espectral -
MLME

Fraccidon suelo Fraccion sombra Fraccion vegetacion

WFI/CBERS-4 (64
166/111,17/08/2022)
R(R)/IRp(G)/G (B) *Mascara Prodes para detectar alertas
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Alertas de supresion/degradacion @DETER

Biomas Br
Clases DETER - Amazonia
Dete r WFI/ CBERS-4Suelo/sombra Clase de alerta
Alertas diarias WFI/ CBERS4 Suelo/sombra Clase de alerta Fraction
Tala rasa Degradacioén
Clases: Deforestacion forestal

Deforestacion / Suelo desnudo

supresion,
Tala selectiva

Tala rasa (geométrica)
Yy Deforestacion
Vegetacion
Cicatrices de incendios, Tala selectiva
., Tala rasa (irregular)
degradacion forestal y Deforestacion
tala selectiva Mineria

(indicadores de
degradacion forestal)

B Mascara Prodes Cicatrices de

incendios

B Mdascara Prodes

122
https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/deter-monitoramento-diario-da-supressao-e-degradacao-de-vegetacao-nativa/




©

Biomas Br

Alertas de supresién/degradacion @DETER

DETER - antes y después

@

1d: 88234

Classe Deter: DESMATAMENTO_CR

Area Deter: 3.27 km2

Data imagem anterior d : 2022-12-11 (CBERS-4/AWFI)
Data deteccao alerta Deter: 2023-02-01 (CBERS-4/AWFI)
Intervalo entre datas: 52 dias

Orbita/Ponto: 162/111

Ano da imagem Prodes: 2022

Ano mes mosaico Planet: 2023-02

UF: MT

Lat: -12.6941 Lon: -52.2662

L8 2022-08 CB4 2022-12-11  CB4 2023-02-01 Planet 2023-02

(15)

1d: 77415

Classe Deter: CICATRIZ_DE_QUEIMADA
Area Deter: 19.30 km2

Data i anterior det : 2022-08-29 (CBERS-4/AWFI)
Data deteccao alerta Deter: 2022-10-20 (CBERS-4/AWFI)
Intervalo entre datas: 52 dias

Orbita/Ponto: 162/117

Ano da imagem Prodes: 2022

Ano me: smosalc o Planet: 2022-10

UF: M’

Lat: - 7185 Lon: -52.8705

-L aflet

L8 2022-08 CB4 2022-08-29  CB4 2022-10-20 Planet 2022-10
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Alertas de supresién/degradacion

Biomas Br

Deter-R o 2004 o 2010 Q 2015

|\ (SAD)

Operado de nov. 2020 a ago. 2024 Aberturs dos

Sentinel1 &

O 2017

JICA-JAXA
Forest Early

Waming System

inthe Tropics

Sistema automatico de deteccion de | DETER SoogeBett 2,:“;
perturbaciones forestales casi en | L | Discovery (GLAD)
tiempo real basado en imagenes SAR DETER®
de banda C.

grauozlendsst | Lios2/PALSAR?

Los datos generados no son publicos. O 2008 O 2014

L
Deter-RT

(JJ-FAST)

2016

|
Alerta Temprang | | RAdarfo !
3e Bosiarsiaen: | DEisding |
ATES) e | BEtarastation : - —
' 1 | (RADD) | TrepisCo)
| |
| | GLAD-52
| |
| :
| |
| |
~ . A
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
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Sistemas baseados em banda C

CNE@ES Elnuevo sistema INPE-TropiSCO de monitoreo de la deforestacion en el bioma

amazonico.

https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/deter-monitoramento-diario-da-supressao-e-degradacao-de-vegetacao-nativa/

Tempo
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Desenvolvido por:
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Evolucion de Deter

Prueba de las clases Deter Amazonia

Random Forest con muestras sintéticas

- - Principio del algoritmo SMOTE basado en los k vecinos mds cercanos.

Training Dataset . . A @ Majority sample
l . .. ' . . A A Minority sample
‘ ' ‘. . * Synthetic new samples
e ° ° |
O .y 80,
o®

AN N N
Deforestacion o000 O

https://dida.do/what-is-random-forest l
Result

https://www.mdpi.com/1999-4907/13/8/1312
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Evolucion de Deter

Prueba de las clases Deter Amazonia

COEAM (2025)

a5

25
—

Degradacion

Distintos niveles de degradacion forestal

27



o

o Alertas de supresion/degradacion @DETER

Biomas Br

Evolucion de Deter

La segmentacion

Prueba de las clases Deter Amazonia ) 2
identifica el contexto

COEAM (2025) Degradacion forestal por Mineria
fuego

Convolutional Encoder-Decoder Output

Pooling Indices y

RGB Image B Cconv + Batch Normalisation + ReLU Segmentation
I Pooling I Upsampling Softmax

Aprendizaje profundo con arquitectura U-net
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Evolucion de Deter Entrenamiento

COEAM (2025) ql.png q2.png q3.png q4.png q3.png

%ﬁ

—

Fuego q15.png q16.png ql7.png q18.png q19.png

a32.nna a33.nona a34.ona a35.ona a3b.nna

Aprendizaje profundo con arquitectura U-net
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Evolucion de Deter Enmascara

w

q1_mask.png q2_mask.png q3_mask.png g4_mask.png q3_mask.png

COEAM (2025)

Mdscara para

entrenar a la red

a «ver» una 3
quema e

identificarla.

v

q18_mask.png

q15_mask.png q16_mask.png

Como si se
entrenaran los
ojos del
algoritmo de A
segmentacion. q32_mask.png q33_mask.png q34_mask.png
Aprendizaje profundo con arquitectura U-net

q36_mask.png
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Evolucion de Deter — pruebas de algoritmos

Segment Anything Model (SAM)

() mask decoder —
image
/ conv\ prompt encoder
image f t T 1 . et
embedding Mask  points  box text

valid masks

COEAM (2025)

YOLO
(You Only

Look Once)
CNN
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Mapas, poligonos y estadisticas DETER
disponibles en la plataforma TerraBrasilis

Datos valiosos para:
- planificar y monitorear estrategias

- analizar las tendencias de la
deforestacion comparando periodos

Degradacion Deter 2025 Amazonia 2025
prevision de
deforestacion

*Evolucion - sistema integrado:
Prodes a partir de Deter

Alertas de supresion/degradacion

@ DETER

Projeto: . Deter Amazénia . Deter NF - Deter Cerrado . Deter Pantanal

: Jdd L

o‘ @ \

;L‘llllllLL !

Supresién de la vegetacion nativa

§

Degradacion de la vegetacion nativa

™
Q\(L
< 0 '\ \e.\ <(‘ & '\ N

Supresion de la vegetacion nativa y degradacion forestal. DETER ago. 2023 —jun. 2024
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Alertas también para la sociedad

= Ministerio do Meio Ambiente e Mudanca do Clima 0 que vocé procura? 4 Q

CONTROLE DO DESMATAMENTO

Areas sob alerta de desmatamento caem 37,5% na Amazonia e 8,2%
agosto de 2025 a maio de 2026

o Deter/INPE indicam que Erasil segue no caminho para cumpeir a meta de zerar o

DETER 2025 -
2026

Amazénia, Cerrado e
Pantanal

G1

https://g1.globo.com » amazonas : noticia » 2026/06/15 :

Desmatamento no Amazonas cai 57% nos primeiros meses ...

ha 19 horas — O desmatamento no Amazonas caiu 57% entre janeiro e maio de 2026, com reducao
de 45% nos alertas ambientais monitorados pelo Inpe e 6rgaos ...

Desmatamento na Amazdnia aumenta na temoorada 2024/2025 — Foto: Reoroducio/TV Globo
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Terra

Monitoreo sistémico
delusoyla
cobertura del suelo

g ub Ministério da Ciéncia. Tecnologia e Inovacao Orgéos do Governo

> TerraClass

B@]]_a§ Sobre  Noticias Notas Técnicas Publicacbes Acesso aos Dados
1

TerraClass

Monitoreo sistémico del uso y
la cobertura del suelo

O sistema TerraClass produz mapas
sistémicos de uso e cobertura da terra para as
areas de supressao de vegetacao nativa
mapeadas anteriormente pelo Prodes. O
TerraClass disponibiliza dados bianuais para a
Amazonia Legal desde 2008 a 2022, e para o
bioma Cerrado para 2018, 2020 e 2022.

https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/terraclass-monitoramento-sistemico-de-uso-e-cobertura-da-terra/

Em@a
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https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/terraclass-monitoramento-sistemico-de-uso-e-cobertura-da-terra/
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¢Qué ha sustituido a la vegetacion nativa?
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Natural angima w Y J >
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@’ ¢Queé ha sustituido a la vegetacion nativa?

Biomas Br

= TerraBrasilis | PRODES (Desmatamento) Mapas - Grificos -~ Sobre Contato Ajuda & = g- I erra

De la deforestacion
(Prodes)
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Ventirueri (2025)

¢Qué ha sustituido a la vegetacion nativa?

= TermraBr

| PRODES (Desmatamento)

Mapas ~ Grificos ~ Sobre Contato Ajuda & = -

Terrac

De la deforestacion
(Prodes)
al
uso y la cobertura del suelo
TerraClass
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PROYECTO TERRACLASS

Biomas Br

Alianza entre el INPE y EMBRAPA (desde 2011) Terra

O JELTHT Acesso a informacéo Participe  Servios  Legislagio  Canais

AMAZONIA LEGAL BIOMA CERRADO

GOVERNO FEDERAL GOVERNO FEDERAL

MINISTERIO DA MINISTERIO DA
Emipa acricuiturae INPE CIENCIA,TECNOLOGIA “ l I
PECUARIA a n E INOVACAO A il |

UNIAO E RECONSTRUGAO

UNIAO E RECONSTRUGAO
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§

Sentinel-2
10 m
Images

Coutinho (2023)

METODOLOGIA

BRAZIL
DATA CUBE

Brazil Data

Cube

7777733333335 35 \\\b\\%

Machine
Learning
Algorithms

Terra

SITS
computing
package
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‘% RESULTADOS

Biomas Br

Terra

TerraClass 2022

Vegetacion natural

no forestal
5,9%

2,7% agua
Vegetacion
natural

forestal
primaria

PRODES
19,0%
Antrépico

PRODES (2022)
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RESULTADOS

Biomas Br

Terra

TerraClass 2022

0. Pastizal
Arbustivo/arbéreo

12,4%
Terr_1pora|
s Ayl
pastizal S TerraClass % 6 0%
herbaceo ’ 2022

otro

S

Vegetacion §
@8 Primary Natural Forest Vegetation secundaria i
@8 Secondary Natural Forest Vegetation (
= Siviculture TerraClass (2022)
Shrub/Tree Pasture

Herbaceous Pasture

Perennial Agricultural Crop

Semi-perennial Agricultural Crop

Temporary Agricultural Crop of 1 Cycle
Temporary Agricultural Crop of More than 1 Cycle
Temporary Agricultural Crop

9 Mining

Urbanized

Other Uses

Not Observed

Deforestationin the Year

No Forest

Natural Non-Forest 141
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TRAYECTORIAS DE USO DEL SUELO

Biomas Br

Amazonia (2008 — 2022) y Cerrado — 2018, 2020 y 2022 (unificado) Terra
Mapeo bienal

@ ‘Tenacqlass Amazdnia, Cerrado - [Blh::;;\:
1200000 Class
i, ESTATISTICAS
1000000
TC2018 mTC2020 mTC2022
__ 800000
_é ;
~ 600000 o
©
<
< 400000 %
200000 I I I I
0 1 | L] — Y
€
Secondary Silviculture  Pasture Perennial Temporary Urban
Vegetation Crops Crops
-
(]
2018 o
2020
2022 -
| c
-
Q  -390385,-81.34277 : 4 = LEGENDA
- “ : . o Wy % \ -', / == Leaflet | © ArcGis Online

" Amaral et al. 2025 https://www.terraclass.gov.br/webgis/ 142
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Persistencia

6 735 018,71 ha
2012 - 2022
(10 afios)

6 027 202,24 ha
2010 - 2022
(12 anos)

5304 131,67 ha
2008 — 2022
(14 anos)

Miles de ha

TerraClass

Vegetacion secundaria (VS) en la Amazonia

14.06

==
"
15.63

15.72

|
_
16.02

17.97 17.51 16.89

Terra

@8 Primary Natural Forest Vegetation
@ Secondary Natural Forest Vegetation
@9 Silviculture
Shrub/Tree Pasture
Herbaceous Pasture
Perennial Agricultural Crop
@8 Semi-perennial Agricultural Crop
Temporary Agricultural Crop of 1 Cycle
Temporary Agricultural Crop of More than 1 Cycle
Temporary Agricultural Crop
¥ Mining
Urbanized
Other Uses
Not Observed
@ Deforestationin the Year
m No Forest
Natural Non-Forest
mm Water Body
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0°00"

10°0'0"S

20°0'0"S

30°0'0"S

] TerraClass - Paisaje

Mapeo de la vegetacion secundaria (VS)

Areas de vegetacion secundaria para todos los biomas brasilefios
2018, 2020y 2022 -

Se integraran y publicardn en TerraBrasilis en 2025

I Vegetagdo secundaria
Il Bioma Amazodnia
e Unidades federativas brasileiras
[ Paises
Aguas costeiras

BRASIL - DENSIDADE DE VEGETAGAO SECUNDARIA

AREA DE VEGETAGCAO
SECUNDARIA NO BRASIL

VS 2022 - Validacién por bioma

BRASIL - PONTOS DE VALIDACAO DE VEGETACAO SECUNDARIA E DESMATAMENTO (2023)

Sistema de coordenadas geograficas
Datum: SIRGAS 2000

Adaptado de: IBGE (2019; 2023),
TerraClass (2022).

AMAZONIA
167.981 km?

0°00"
T
10°S

CAATINGA
33.190 km?

CERRADO
85.314 km?

10°0'0"S

60°W SUL‘W
Vegetacidn secundaria del
bioma amazdnico

LEGENDA

Densidade de vegetacao
secundaria no Brasil

20°0'0"S
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Alto .
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Médio Oceano Atlantico vegetagdo secundaria
Baixo e de desmatamento, por bioma O AiAticn
s i 5
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5 wl ® Bioma Pantanal citneiATRCoLo1A
Limite do bioma W%E S| © Bioma Cerrado soveano rrorRAL
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¥ | ) . )
® Bioma Pampa \J
70°0'0"W 60°0'0"W 50°0'0"W 40°0'0"W P 0 280km
PARAMETROS CARTOGRAFICOS 70°00"W 60°0'0"W 50°0'0"W 40°0'0"W
Sistema de Coordenadas Geograficas / Datum: SIRGAS 2000 / Escala 1:28.000.000 / Base Cartografica: IBGE (2020) / PARAMETROS CARTOGRAFICOS 144
Fonte: Vegetacéo Secundaria por bioma - Amazénia (INPE, 2022), Cerrado (INPE, 2020), Pantanal (FUNCATE, 2022), Mata Sistema de Coordenadas Geograficas / Datum: SIRGAS 2000 / Escala 1:28.000.000 / Base Cartografica: IBGE (2020)

Atlantica (2022), Caatinga (FUNCATE, 2018) e do Pampa (FUNCATE, 2022) Fonte: Intituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE, 2023)
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TerraClass - Paisaje

Analisis del paisaje de la vegetacion secundaria (VS) — BRASIL

Categoria territorial

Area (%)

Territorios quilombolas 0.85

UC de proteccion integral 1.28
Bosques publicos no destinados 1.82
UC de uso sostenible (sin APA) 3.11
Tierras indigenas 5.03

Area de proteccién ambiental (APA) 6.18
Propiedades privadas (SIGEF) 22.34

Area total (VS) = 16 247 366,72 ha (689 288 manchas)

Edad ponderada (afios)

Area (ha)

Area nucleo

Dimension fractal

Distancia euclidiana al
vecino mas cercano

Vegetacion vecina
mas cercana

Area
(34.38%) 7-9
(07.66%) 1-3

(32.51%) 100 —| 1,000
(19.28%) > 1,000

(41.40%) 10—| 1,000

(99,33%) 1.25-1.5

84,30 % -0m

85,47 % - vegetacion
primaria

Poligonos
(34.69%)4 -6
(09.36%) 13 - 14

(42.25%) 2 —| 5
(39.40%) 5 —| 20

(87,04 %) nula

(93.76%) 1.25-1.5

69,80 % -0m

73,85 % -
vegetacion primaria

OBS

joven
(4 — 9 anos)
Muchas pequeiias,
algunas grandes
relevantes
relevante
efecto de borde
forma geométrica -
antropica

adyacente a
vegetacion

vegetacion primaria
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TerraClass y PLANAVEG

Comissao de Recuperacgao da Vegetacao Nativa (Conaveg)

La Comision de Recuperacion de la Vegetacion Nativa

objetivo comun de restaurar 12 millones de hectdreas de vegetacidn nativa
en nuestro pais.

Este nuevo pacto e hito se reflejan ahora en el Planaveg 2025-2028.

Planaveg
Plano Nacional de Recuperacao da Vegetacao Nativa

Plan Nacional de Recuperacion de la Vegetacidon Nativa
(articulo 5 del Decreto n.2 8.972 de 23 de enero de 2017,
Ordenanza Interministerial n.2 230 de 14 de noviembre de 2017)

«Los datos de vegetacion secundaria (VS) generados por el proyecto TerraClass se

consolidaran como una capa estructural de inteligencia espacial y monitoreo de la PLANO NACIONAL DE
recuperacién de la vegetacion nativa en Brasil, y figurardn entre las principales capas R

de la plataforma nacional de monitoreo». o 2 mitioea de hecres

2025-2028
OBJETIVO
Restauracién de la vegetacion nativa en areas degradadas de unidades de conservacion
(UC), tierras indigenas (Tl) y otros territorios colectivos.

Planaveg
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https://www.gov.br/mma/pt-br/composicao/sbio/dflo/plano-nacional-de-recuperacao-da-vegetacao-nativa-planaveg/planaveg_2025-2028_2dez2024.pdf

USUARIOS DE LOS DATOS PRODES

PPCDQ-AM
Plano de ContrOle do PLANO ESTADUAL DE PREVENGAO E

COMBATE AO DESMATAMENTO E

Biomas Br
Politicas publicas

National Adaptation Plan United Nations desmatamento na AmaZf)nia 2020 - 2022
to Climate Change C Framework Convention on 1 . b] . TOCANTINS
. Climote Change entra em consulta publica PPCDIF
General Strategy Ed UCI ng 2021-2025

Governo federal abre espaco para sugestoes para o PPCDAm,

que chega a sua quinta versao PLANO DE
AOS E

/ DO TOCANTINS
r®@00
¥

Joao Gabriel

VOLUME |

MissionSion
L :
P /“\ eforestation..ies
1)

‘ .
| “ egradation

conservation of forest carbon stocks

\ ‘ , + sustainable management of forests 7 Nt —_—

\ “ s / enhancement of forest carbon stocks
O 4

Ciencia y estudios

académic PRODES =

07/17/2026:
1787 articulos en
576 revistas

Brasilia O governo federal abriu, na noite desta segunda-feira (10), a
consulta ptiblica para o Plano de Acao para Prevencdo e Controle do

Desmatamento na Amazénia Legal, o PPCDAm, diretriz que norteia as

acoes de protecao da floresta no bioma amazonico.

Control del comercio

A® agrosatélite O m. '

Catvo)

ATIVO ALIMENTOS EXP. E IMP. LTDA
www.mafrinorte.com.br

Nossa carne | e N o
é legal! MORATCRIA
DA SOJA

%

m CLIMATE POLICY INITIATIVE
DETERring Deforestation in the Brazilian SINK UR SUUHCE?

Amazon: Environmental Monitoring and Drought holds bon-sink
Law Enforcement capacity of Ar

Sunmccon
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WHAT THE ULTIMATE
MAMMOTHS ATE TIMEPIECE?
A e bk o Quamerary Mary

SAFRA 2015/2017 i

https://data.inpe.br/biomasbr/citacoes/
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BDC - SITS

Biomas Br

BRAZIL
DATA CUBE

Nuevas tecnologias del INPE para Prodes - acceso abierto - analisis con IA para teledeteccion -

Home About v Data Software Publications News BDC Explorer Faq = v Search... o

Brazil Data Cube

Production, visualization and analysis of large volumes of
remote sensing images modeled as multidimensional data

cubes for the entire Brazilian territory.

e sl

= =

Data Products Data Explorer Software Products Publications

Acquisition, Processing, Access the data produced by Software products developed Papers, Presentations and

Generation and Quality the project in the project Capacity Building

https://data.inpe.br/bdc/

Satellite Image Time Series Analysis on Earth
Observation Data Cubes

Greetings

Welcome to the age of big Earth
observation data! With free access to
massive data sets, we need new
methods to measure change on our
planet. This book will help you to use
state-of-the-art tools to work with image
time series. Combined with Earth
observation data cubes, time series are
a powerful tool for monitoring change,
providing insights and information that
single snapshots cannot achieve. Time
series analysis are a new and exciting
SITS: Satellite image time paradigm. This book offers a

series analysis on Earth comprehensive appraisal of this
observation data cubes emerging discipline.

https://e-sensing.github.io/sitsbook/
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https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/

Blomas Br Un programa estratégico del INPE g vb

Ministerio da Ciéncia. Tecnologia e Inovacao

Construccién / historia > BiomasBR
Equipos — investigacion cientifica
Colaboraciones y alianzas Bi@®mas Sobre Noticias NotasTécnicas Publicagdes  AcessoaosDados ~ FAQ

Acceso abierto

Cobertura exhaustiva

Precision constante de los datos
Series historicas

Mejora continua

Métodos de IA — clasificacidon de imagenes
Contribucion frente al cambio climatico

Datos abiertos y
herramientas de IA para la sociedad
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Pocos conjuntos de datos etiquetados

|A para los bosques — grandes retos

Los datos de referencia de calidad son caros y
lentos de producir.

Esto limita el aprendizaje supervisado
y la precision de los modelos.
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|A para los bosques — grandes retos
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Generalizacion entre ecosistemas

Los modelos entrenados en un bioma o pais
suelen rendir mal en otros lugares

Esto reduce la transferibilidad a
nuevos ecosistemas y climas.
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Variabilidad temporal
Cobertura nubosa

Estacionalidad, fenologia, perturbaciones
Degradacion x deforestacion

Bosque tropical — cobertura nubosa

La IA no detecta la tala selectiva, los dafnos
por fuego ni la degradacidn del sotobosque

Series temporales incompletas
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Explicabilidad y estimacién de la LS
incertidumbre

|A para los bosques — grandes retos
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Los modelos de aprendizaje profundo suelen ser «cajas negras». < .

A las agencias y a los responsables de decisiones les
cuesta confiar en los productos operativos.
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El aprendizaje profundo moderno y los modelos fundacionales requieren
GPU, mucho almacenamiento y computacion de alto rendimiento.

Hoy, el acceso esta restringido a ciertas organizaciones

Google DeepMind ® OpenAl
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|A para los bosques — grandes retos
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* |Integracion en sistemas de monitoreo operativos
* Coherencia a largo plazo para los informes ambientales

* Escalado - modelos fundacionales para el monitoreo forestal
mundial

Cuestiones éticas y de gobernanza
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|A para los bosques

Monitoreo forestal para el carbono y el cambio
climatico

Teledeteccion e IA — evolucion y retos

Debate — uso de los datos forestales otra charla
Investigacion y desarrollo — jcontamos con ustedes!

In this world

It’s just us

You know it’s not the same
As it was
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Do you believe Foundation Models will replace traditional machine learning
methods in forest monitoring within the next 10 years?

0 0 0 0
menti.com YES NO Partially Not Sure
3825 2546
> Q @ O R

What is the biggest challenge for applying Al to forest monitoring worldwilde?

What topics should be included in the next version of this presentation?
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iGracias!

Silvana Amaral

@ +55 12 996255480
@ silvana.amaral@inpe.br

https://data.inpe.br/biomasbr/
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