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Ciências espaciais e atmosféricas Tempo e clima

Tecnologia espacial Ciências do sistema terrestre

Rastreio e controle de satélites

Laboratório de Integração e TestesLaboratórios associados

Observação da Terra
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De onde eu venho...

627 servidores, ~360 estudantes, ~460 terceirizados

Slide: Kampel (2025)



O que fazemos

Slide: Kampel (2025)
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Por que o monitoramento florestal é importante?

Como a IA tem sido usada em aplicações florestais?

Evolução da IA para o monitoramento florestal

Os fundamentos (conceitos) dos modelos de IA mais usados 

Exemplos: classificação de espécies arbóreas, avaliação de incêndios 
florestais, estimativa de biomassa e carbono 

A evolução do uso da IA no monitoramento da vegetação nos biomas 
brasileiros



“O ciclo do carbono”
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O movimento do carbono entre terra, atmosfera e oceanos, em bilhões de toneladas (gigatoneladas) por ano.
 Fluxos naturais, contribuições humanas e carbono armazenado

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

Concentrações de CO2 nos últimos 800.000 anos, 
medidas em testemunhos de gelo (azul/verde) e 
diretamente (preto)



“O ciclo do carbono”
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https://earthobservatory.nasa.gov/features/CarbonCycle

O dióxido de carbono é o gás que define a 
temperatura.

 O dióxido de carbono controla a 
quantidade de vapor d’água na atmosfera 
e, portanto, a intensidade do efeito estufa.

Somos feitos de carbono (e 
precisamos dele)!
 Mas…
essa necessidade também 
está intimamente ligada a um 
dos problemas mais graves 
que enfrentamos hoje: 
a mudança climática global.



O estoque de carbono

9

Tamanhos relativos (em gigatoneladas) 
dos principais reservatórios de carbono da Terra. 

Quantidade de carbono armazenada nos 
diversos ecossistemas terrestres (em 
gigatoneladas).

By Zac Kayler, Maria Janowiak, Chris Swanston - https://www.fs.usda.gov/ccrc/topics/global-carbon, Public Domain, 
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=95677627

By Zac Kayler, Maria Janowiak, Chris Swanston - https://www.fs.usda.gov/ccrc/topics/global-carbon, Public Domain, 
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=95324208



https://plataforma.seeg.eco.br/

Emissões brutas do Brasil por 

setor
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Emissões líquidas do Brasil por setor

https://plataforma.seeg.eco.br/
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Climate Change 2022: Impacts, Adaptation and Vulnerability

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

Mais de 420 milhões de ha 
de floresta foram perdidos 
pelo desmatamento entre 
1990 e 2020; 

Mais de 90% dessa perda 
ocorreu em áreas tropicais, 

Ameaçando a 
biodiversidade, os serviços 
ambientais, os meios de 
vida das comunidades 
florestais e a resiliência a 
choques climáticos

(Ometto et al., 2022)
IPCC AR6, CCP7 sobre florestas tropicais
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https://www.ipcc.ch/report/ar6/wg2/downloads/report/IPCC_AR6_WGII_CCP7.pdf


Por que monitorar o desmatamento e a vegetação?

13Sumidouros e fontes de carbono das florestas do mundo (Pg C ano-1), taxa média anual de 1990 a 2019. 

O persistente sumidouro de carbono florestal mundial 
(Pan et al., 2024)

Para proteger o sumidouro 
de carbono, são 
necessárias políticas de 
gestão territorial que 
limitem o desmatamento, 
promovam a restauração 
florestal e melhorem as 
práticas de exploração 
madeireira



Por que monitorar o desmatamento e a vegetação?

(Kruid et al., 2021) 14



Por que monitorar o desmatamento e a vegetação?
Entender os 
vetores e padrões 
das perdas de 
carbono florestal 

 Primeiro passo 
para desenhar 
estratégias de 
mitigação eficazes 

Essencial para os 
compromissos do 
Brasil e dos países 
tropicais no 
âmbito do Acordo 
de Paris.

Conservação das 
florestas tropicais

(Kruid et al., 2021)
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O persistente sumidouro de carbono 
florestal mundial 
(Brandt et al., 2024)



IA – um lembrete….

A inteligência artificial (IA) é um campo da ciência da computação que 
desenvolve sistemas computacionais capazes de simular processos cognitivos humanos 
como aprendizagem, raciocínio e tomada de decisão (Russell & Norvig, 2010).

Métodos de IA? 
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•   Aprendizado de máquina
 (supervisionado, não supervisionado e por reforço); 
•   Aprendizado profundo e redes neurais;
•   Processamento de linguagem natural (PLN); 
•   Visão computacional; 
•   IA simbólica (incluindo sistemas especialistas e modelagem baseada em regras); 
•   Computação evolutiva;
•   Lógica fuzzy 



IA para florestas: tendências atuais

Período Métodos de IA predominantes

~2010–2017 Florestas aleatórias, máquinas de vetores de suporte (SVM)

~2017–2022 Redes neurais convolucionais (CNNs) e arquiteturas U-Net

~2022–2024 Vision Transformers e modelos temporais de aprendizado profundo

~2024–atual Modelos de base, IA multimodal e aprendizado autossupervisionado

Do aprendizado de máquina ao aprendizado profundo Classificação da 
cobertura da terra e 
estimativa de biomassa
Robustez e baixa 
demanda por dados de 
treinamento
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IA para florestas: tendências atuais

Período Métodos de IA predominantes

~2010–2017 Florestas aleatórias, máquinas de vetores de suporte (SVM)

~2017–2022 Redes neurais convolucionais (CNNs) e arquiteturas U-Net

~2022–2024 Vision Transformers e modelos temporais de aprendizado profundo

~2024–atual Modelos de base, IA multimodal e aprendizado autossupervisionado

Do aprendizado de máquina ao aprendizado profundo

Mapeamento 
florestal, detecção de 
desmatamento e 
caracterização do dossel. 

Capacidade de captar 
padrões espaciais 
complexos. 
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IA para florestas: tendências atuais

Período Métodos de IA predominantes

~2010–2017 Florestas aleatórias, máquinas de vetores de suporte (SVM)

~2017–2022 Redes neurais convolucionais (CNNs) e arquiteturas U-Net

~2022–2024
Vision Transformers (ViTs) e modelos temporais de aprendizado 
profundo

~2024–atual Modelos de base, IA multimodal e aprendizado autossupervisionado

Do aprendizado de máquina ao aprendizado profundo Extração de 
dependências 
espaciais de 
longo alcance e

Uso de séries 
temporais de 
imagens de 
satélite densas 
para monitorar 
a dinâmica 
florestal. 
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IA para florestas: tendências atuais

Período Métodos de IA predominantes

~2010–2017 Florestas aleatórias, máquinas de vetores de suporte (SVM)

~2017–2022 Redes neurais convolucionais (CNNs) e arquiteturas U-Net

~2022–2024
Vision Transformers (ViTs) e modelos temporais de aprendizado 
profundo

~2024–atual Modelos de base, IA multimodal e aprendizado autossupervisionado

Do aprendizado de máquina ao aprendizado profundo
Dados massivos de 
OT sem rótulos 

Integração de fontes 
(óptico, SAR, LiDAR, 
clima, topografia)

Transferibilidade 
entre regiões e 
sensores

Menor dependência 
de dados rotulados, 

Suporte a várias 
tarefas posteriores 
com ajuste fino 
mínimo.
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IA para florestas: tendências atuais

Período Métodos de IA predominantes

~2010–2017 Florestas aleatórias, máquinas de vetores de suporte (SVM)

~2017–2022 Redes neurais convolucionais (CNNs) e arquiteturas U-Net

~2022–2024
Vision Transformers (ViTs) e modelos temporais de aprendizado 
profundo

~2024–atual Modelos de base, IA multimodal e aprendizado autossupervisionado

Do aprendizado de máquina ao aprendizado profundo

Cobertura da terra, 
biomassa e aplicações 

com poucos dados 
rotulados

Degradação 
florestal, 

mapeamento de 
distúrbios, 

monitoramento 
contínuo e 

análises em larga 
escala
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Desmatamento, incêndios florestais, corte raso

Corte	e	queima	na	Amazônia
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Degradação florestal

2 – Degradação do sub-bosque1 – Supressão de árvores individuais

4 – Perda de dossel (~90%) 3 – Perda de dossel (~50%)
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Degradação florestal

25

Chazdon et al. (2025)

Vetores e benefícios da 
regeneração natural em 
florestas tropicais



Sensoriamento remoto e IA para florestas
Tarefa Aplicações representativas Referências-chave

Mapeamento florestal e classificação da 
cobertura da terra

Mapeamento floresta/não floresta, classificação de tipos 
florestais, inventários de florestas tropicais

Belgiu & Drăguț (2016); 
Mountrakis et al. (2011); Ma et al. 
(2019)

Detecção de desmatamento Detecção de corte raso, exploração ilegal, monitoramento quase em 
tempo real

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

Monitoramento da degradação florestal Exploração seletiva, distúrbio do sub-bosque, degradação do dossel Rußwurm & Körner (2018); 
Pelletier et al. (2019)

Recuperação e regeneração florestal Sucessão de floresta secundária, monitoramento da 
restauração, recuperação da vegetação

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

Estimativa de biomassa e carbono Biomassa acima do solo, estoques de carbono, monitoramento REDD+ Belgiu & Drăguț (2016); Maxwell 
et al. (2018)

Detecção de árvores individuais e 
caracterização do dossel

Delimitação de copas, reconhecimento de espécies, clareiras no dossel Ma et al. (2019); Zhu et al. (2017)

Distúrbios florestais e detecção de mudanças Cicatrizes de fogo, tempestades, surtos de insetos, mudança de uso da 
terra

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

Avaliação de incêndios florestais Mapeamento de áreas queimadas, severidade do fogo, recuperação pós-fogo Ma et al. (2019); Zhu et al. (2017)

Monitoramento florestal quase em tempo 
real Sistemas de alerta operacionais, vigilância florestal contínua Ayush et al. (2021); Jakubik et al. 

(2024)

Análise geoespacial de uso geral Aprendizado multitarefa, aprendizado por transferência, 
monitoramento florestal continental e global

Robinson et al. (2024); Jakubik et 
al. (2024)
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Sensoriamento remoto e IA para florestas

Tarefa Principais métodos de IA
Mapeamento florestal e classificação da cobertura da terra Florestas aleatórias, SVM, CNNs, Vision Transformers

Detecção de desmatamento CNNs, U-Net, redes siamesas, Transformers

Monitoramento da degradação florestal CNNs, CNNs temporais, LSTM, Vision Transformers

Recuperação e regeneração florestal LSTM, GRU, Transformers temporais

Estimativa de biomassa e carbono Florestas aleatórias, gradient boosting, redes neurais profundas

Detecção de árvores individuais e caracterização do dossel CNNs, Mask R-CNN, U-Net, YOLO

Distúrbios florestais e detecção de mudanças CNNs siamesas, BIT, ChangeStar, Vision Transformers

Avaliação de incêndios florestais CNNs, DeepLab, Transformers

Monitoramento florestal quase em tempo real Transformers temporais, aprendizado autossupervisionado, modelos de 
base

Análise geoespacial de uso geral Modelos de base, IA multimodal
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IA para tarefas de monitoramento florestal

Tarefa Principais métodos de IA
Mapeamento florestal e classificação da cobertura da terra Florestas aleatórias, SVM, CNNs, Vision Transformers

Detecção de desmatamento CNNs, U-Net, redes siamesas, Transformers

Monitoramento da degradação florestal CNNs, CNNs temporais, LSTM, Vision Transformers

Recuperação e regeneração florestal LSTM, GRU, Transformers temporais

Estimativa de biomassa e carbono Florestas aleatórias, gradient boosting, redes neurais profundas

Detecção de árvores individuais e caracterização do dossel CNNs, Mask R-CNN, U-Net, YOLO

Distúrbios florestais e detecção de mudanças CNNs siamesas, BIT, ChangeStar, Vision Transformers

Avaliação de incêndios florestais CNNs, DeepLab, Transformers

Monitoramento florestal quase em tempo real Transformers temporais, aprendizado autossupervisionado, modelos de 
base

Análise geoespacial de uso geral Modelos de base, IA multimodal
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Florestas aleatórias

Árvores de decisão: algoritmos de aprendizado de máquina 

Ponto de decisão = “nós” da árvore, que decidem seguir um caminho ou outro
Caminho = “ramos”
A variável com maior ganho de informação fica no primeiro nó da árvore.

https://pt.stackoverflow.com/questions/216885/o-que-seria-uma-%C3%A1rvore-e-uma-floresta

Floresta aleatória  -  um conjunto de árvores 
de decisão - para classificação e regressão

Entropia / índice de Gini – para definir a 
influência das variáveis

https://www.linkedin.com/pulse/entendendo-o-algoritmo-random-forest-e-suas-aplica%C3%A7%C3%B5es-julio-rena-aa1yc/
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CNN Rede neural convolucional

Os modelos de aprendizado profundo usam dados tridimensionais para classificação de imagens 
e reconhecimento de objetos (processamento de dados com topologia em grade)

Uma rede neural com muitas camadas ocultas é chamada de aprendizado profundo

Rede neural artificial 
(RNA)

Rede neural convolucional

https://www.geeksforgeeks.org/deep-learning/convolutional-neural-network-cnn-in-machine-learning/

Convoluções matemáticas: para preservar a estrutura espacial e extrair 
automaticamente características como bordas, texturas e formas
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TempCNN Rede neural convolucional temporal

A entrada da rede é uma série temporal multivariada. 
Três filtros convolucionais são aplicados em sequência, depois uma camada 
densa, 
e por fim a camada Softmax, que fornece a distribuição de classes prevista.

Arquitetura TempCNN para uma tarefa de classificação.

Pelletier et al. (2019b)
https://www.mdpi.com/2072-4292/11/5/523

Rede neural totalmente conectada 
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Transformers
Attention Is All You Need 

Vaswani et al. (2017) 

Vindo do PLN (processamento de linguagem natural) 
– tradução automática em vez de palavra por palavra e frase por frase 
– o livro inteiro, com atenção (marcadores) 
– recuperar facilmente um parágrafo (como numa conversa: o que é 
interessante?)

Autoatenção: modela as relações entre todos os elementos da entrada;
Atenção multicabeça : aprendizado simultâneo de diferentes tipos de relação;
Eliminação das redes recorrentes;
Processamento paralelo;
Arquitetura Transformer.

Arquitetura
Baseada somente em mecanismos de 
atenção, dispensando totalmente 
recorrência e convoluções
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Transformers

Mecanismos de autoatenção para modelar tanto as relações 
espaciais quanto as trajetórias temporais em grandes paisagens

Vegetação secundária identificada
não só por sua assinatura espectral, 
mas também por estar: 
- localizada em área já desmatada, 
- perto de outros fragmentos em 

regeneração, 
- com evolução coerente ao longo de uma 

série temporal de imagens.

Vision Transformer (ViT)
Masked Autoencoder (MAE)
SatMAE
Prithvi
Clay
DOFA

É a integração do contexto espacial e temporal que torna os 
Transformers especialmente promissores para o sensoriamento 
remoto.

33

Foto: Nelton Cavalcante da Luz & Douglas Rafael Moraes Vidal



Modelos de base
Um Transformer é uma arquitetura de rede neural (o “motor”).
Um modelo de base (MB) é um paradigma de treinamento (uma forma de construir modelos de uso geral adaptáveis 
a muitas tarefas posteriores)

Pré-treinamento
Em vez de ensinar diretamente ao modelo que “isto é uma floresta”,
o modelo aprende primeiro conceitos mais fundamentais como texturas, padrões espaciais, relações espectrais, 
dinâmica temporal, formas de objetos e informação contextual. 
Depois, o modelo pode ser especializado para uma aplicação específica.

Floresta primária                         Rebrota                    

agricultura                        mineração

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

“Como construir 
um modelo 
melhor para 
esta tarefa?”

“Como adaptar um modelo de 
uso geral para resolver esta 
tarefa da melhor forma 
possível?”

Uma mudança de paradigma na forma de desenvolver sistemas de IA
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Modelos de base
Um modelo treinado com dados amplos e diversos, em geral por 
aprendizado autossupervisionado em larga escala, que pode ser 
adaptado a uma grande variedade de tarefas posteriores.

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

Aprendizado autossupervisionado

Dados específicos da 
tarefa

Treinamento do modelo

Uma tarefa específica

Dados em larga escala

Pré-treinamento

Modelo de base

Adaptação (ajuste 
fino ou prompting)

Muitas aplicações 
posteriores

Vantagens:
• Reaproveitamento de conhecimento: um único modelo 

para diferentes aplicações.

• Menor dependência de dados rotulados, graças ao pré-
treinamento autossupervisionado em larga escala.

• Melhor desempenho que modelos treinados com dados 
específicos da tarefa.

• Transferência de conhecimento entre domínios e 
aplicações.

• Inovação acelerada: os pesquisadores podem se concentrar em 
adaptar modelos pré-treinados em vez de desenvolver novos modelos 
do zero.
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Modelos de base
Desafios

1. Altas exigências de dados e computação  
Treinamento
 De milhões a bilhões de imagens

Centenas de milhões (ou até bilhões) de parâmetros
Milhares de GPUs rodando por semanas ou meses

Poucas instituições de pesquisa conseguem treinar um modelo de base do zero
A maioria dos usuários usa modelos pré-treinados públicos e faz ajuste fino 
para suas aplicações.

Prithvi (NASA/IBM)
Modelo de base Clay
SatMAE
CROMA
DOFA
AnySat

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

7 DE MAIO DE 2026 37



Modelos de base
Desafios

2. Generalização limitada -  Não generalizam perfeitamente
 

Os ecossistemas 
diferem em:
composição de 
espécies, 
clima, 
características dos 
sensores, 
fenologia, 
estrutura da 
vegetação.

Por isso, um bom 
desempenho muitas 
vezes ainda exige

• ajuste fino, 
• adaptação de 

domínio, 
• dados de 

treinamento 
coletados 
localmente.

Um modelo pré-treinado 
com
• paisagens agrícolas 

dos EUA, 
• cidades europeias, 
• florestas boreais, 

pode ter desempenho 
ruim quando aplicado à 
Amazônia, 
savana africana,
florestas da Nova Zelândia
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Modelos de base
Desafios

3. Dependência dos dados de pré-treinamento - 
depende da diversidade do conjunto de pré-treinamento. 

Hoje, os conjuntos de dados públicos têm 
relativamente pouca informação sobre:

florestas tropicais, 
florestas secundárias, 
degradação florestal, 
manejo florestal, 
danos de incêndios em diferentes estágios de 
recuperação.

4. Interpretabilidade limitada – “caixas-pretas”.

Não respondem a perguntas sobre a contribuição ou 
importância das variáveis  

Essa falta de transparência dificulta
• a validação científica, 
• a explicabilidade dos modelos, 
• a confiança operacional.
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Modelos de base
Desafios

5. Alto custo computacional na inferência - exigentes em 
computação, mesmo após o treinamento. 

Limitações:

Grande exigência de memória de GPU,
inferência lenta,
altos custos de computação em nuvem,
escalabilidade limitada para sistemas 
operacionais.

Alguns modelos atuais têm centenas de milhões 
de parâmetros, o que torna cara a implantação 
operacional em escala nacional.

6. Generalização entre sensores – pré-treinamento básico

Muitos modelos de base são pré-treinados com
• Sentinel-2, 
• Landsat, 
• imagens RGB. 

O monitoramento florestal depende de
•  Sentinel-1 SAR, 
• LiDAR, 
• GEDI, 
• imagens Planet, 
• CBERS, 
• imagens hiperespectrais. 

6. A modelagem de séries temporais continua difícil

Poucos modelos de base hoje aproveitam bem longas séries temporais de 
imagens de satélite (AnySat, Prithvi) 

Precisa de desenvolvimento ativo.

Fronteiras de pesquisa no monitoramento florestal com IA
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IA para tarefas de monitoramento florestal

Tarefa Principais métodos de IA
Mapeamento florestal e classificação da cobertura da terra Florestas aleatórias, SVM, CNNs, Vision Transformers

Detecção de desmatamento CNNs, U-Net, redes siamesas, Transformers

Monitoramento da degradação florestal CNNs, CNNs temporais, LSTM, Vision Transformers

Recuperação e regeneração florestal LSTM, GRU, Transformers temporais

Estimativa de biomassa e carbono Florestas aleatórias, gradient boosting, redes neurais profundas

Detecção de árvores individuais e caracterização do dossel CNNs, Mask R-CNN, U-Net, YOLO

Distúrbios florestais e detecção de mudanças CNNs siamesas, BIT, ChangeStar, Vision Transformers

Avaliação de incêndios florestais CNNs, DeepLab, Transformers

Monitoramento florestal quase em tempo real Transformers temporais, aprendizado autossupervisionado, modelos de 
base

Análise geoespacial de uso geral Modelos de base, IA multimodal
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Classificação de espécies arbóreas 
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https://agencia.fapesp.br/biologist-uses-satellite-imagery-and-ai-to-map-glory-trees-in-brazils-atlantic-
rainforest/37886

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

Wagner (2021)

Manacá da Serra
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https://agencia.fapesp.br/biologist-uses-satellite-imagery-and-ai-to-map-glory-trees-in-brazils-atlantic-
rainforest/37886

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

Wagner (2021)

O aprendizado profundo (CNN) com séries temporais Sentinel-2 (33.798 
imagens) consegue mapear gêneros de árvores floridas em escala de bioma.
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https://doi.org/10.1038/s41598-021-99304-x

Wagner (2021)

eventos fenológicos (floração) 

características muito discriminantes 
para o mapeamento de espécies 
com aprendizado profundo 

usando imagens Sentinel-2 gratuitas

comportamento biológico sazonal 



Criar o maior benchmark para classificação de 
espécies arbóreas com varredura a laser 
aerotransportada (ALS) multiespectral e avaliar o 
desempenho de algoritmos de AM e AP de ponta.

Taher et al. (2026)

Conjunto de dados

• 6.326 árvores rotuladas individualmente 
• 9 espécies arbóreas 
• Dois conjuntos ALS multiespectrais com 

densidades de pontos diferentes 

Algoritmos comparados
• Aprendizado de máquina: Random Forest, 

XGBoost, LightGBM, MLP 
• Aprendizado profundo: PointNet++, 

PointMLP, Point Transformer, DetailView

Classificação de espécies arbóreas 
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Comparação de desempenho

• O Point Transformer obteve a maior acurácia de 
classificação (~92% de acurácia global). 

• O aprendizado profundo superou sistematicamente 
o aprendizado de máquina tradicional. 

• A informação multiespectral melhorou bastante a 
acurácia em relação à geometria isolada. 

• Os ganhos de desempenho foram especialmente 
evidentes para: 

• nuvens de pontos esparsas 
• conjuntos de treinamento maiores 
• espécies difíceis de distinguir 

Taher et al. (2026)
Classificação de espécies arbóreas 
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Taher et al. (2026)

Principais contribuições
• Primeiro benchmark abrangente comparando AM e 

AP na classificação de espécies arbóreas com ALS 
multiespectral. 

• Demonstrou a superioridade dos modelos 
baseados em Transformers sobre as abordagens 
tradicionais. 

• Confirmou a importância de combinar informação 
estrutural 3D e espectral (no treinamento). 

• Oferece um conjunto de dados de referência 
aberto, apoiando a pesquisa reproduzível e o 
desenvolvimento de métodos de IA de nova 
geração para o monitoramento florestal. 

Classificação de espécies arbóreas 
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Avaliação de incêndios florestais
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Avaliação de incêndios florestais

Objetivo
• Desenvolver um arcabouço de aprendizado de máquina 

interpretável para prever características de incêndios florestais 
nas diversas regiões climáticas da Austrália. 

• Identificar os vetores ambientais do comportamento do fogo 
usando IA explicável (XAI).

Metodologia
Área de estudo: sete regiões australianas (2005–2021). 
Dados de entrada: 

• Variáveis climáticas ERA5 (temperatura, precipitação, 
umidade, velocidade do vento, umidade do solo, radiação 
solar) 

• Produtos MODIS de focos ativos 
Variáveis de incêndio previstas: 

• Área do incêndio (FA) 
• Temperatura de brilho do incêndio (FBT) 
• Potência radiativa do fogo (FRP) 

Modelos de aprendizado de máquina: 
• Regressão Lasso 
• Random Forest 
• LightGBM 
• XGBoost 

Explicabilidade: 
• SHAP (SHapley Additive exPlanations) 
• Análise de importância das variáveis para quantificar a 

contribuição de cada uma.

Inovação
Alto desempenho preditivo com 
interpretabilidade do modelo identificação 
dos processos físicos que controlam a 
ocorrência e a intensidade dos incêndios.

Abohaia et al. (2023)
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Avaliação de incêndios florestais

Principais resultados
Umidade do solo, radiação solar, precipitação e umidade 
relativa são os principais preditores de incêndios. 

A variabilidade climática e as condições extremas 
(variância, mínimos e máximos) são mais informativas que 
as médias de longo prazo. 

A importância dos preditores varia entre as zonas 
climáticas australianas: 

Regiões áridas: o Lasso capta bem as relações 
lineares. 
Regiões tropicais: ensembles de árvores (LightGBM, 
Random Forest, XGBoost) representam melhor 
interações não lineares complexas. 

Melhor desempenho preditivo: 
Área do incêndio: Tasmânia (LightGBM) 
Potência radiativa do fogo: Queensland (Lasso)

Área do incêndio Brilho do incêndioPotência radiativa do fogo

Abohaia et al. (2023)
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Avaliação de incêndios florestais

Conclusões principais

O comportamento do fogo segue um processo hierárquico: 
• O estresse ambiental de longo prazo (esgotamento da umidade do solo + radiação solar) 

determina o potencial de fogo.
 
• A variabilidade meteorológica de curto prazo (umidade, temperatura, vento) controla a 

ignição e a propagação. 

A IA explicável fornece informações transparentes para a gestão de incêndios adaptada a 
cada região, apoiando a adaptação climática e a tomada de decisão operacional. 

Trabalhos futuros devem integrar modelos de base, transformers, IA generativa e fusão de dados de 
várias fontes para a previsão de incêndios em tempo real. 

Abohaia et al. (2023)
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Shahid et al. (2023)

Objetivo

Desenvolver um modelo eficiente de segmentação de 
incêndios em tempo real para o monitoramento por 
vídeo de drones. 

Superar as limitações dos métodos baseados em CNN, 
que muitas vezes não captam a informação temporal 
nem localizam com precisão as bordas do fogo. 
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Shahid et al. (2023)

Método proposto: FFS-UNet
Nova arquitetura UNet + Vision 
Transformer (ViT) para segmentação 
semântica do fogo. 
Três ramos de codificador em paralelo 
processam três quadros consecutivos do 
drone (Fn−2, Fn, Fn+2) para aprender 
informação espacial e temporal. 
O módulo Transformer modela 
dependências temporais de longo 
alcance, distinguindo melhor o fogo de 
objetos visualmente parecidos. 
Uma backbone leve ShuffleNetV2 reduz o 
custo computacional, tornando o modelo 
adequado para dispositivos de borda e 
drones. 
Uma perda combinada Dice + entropia 
cruzada binária melhora a segmentação 
com classes desbalanceadas. 
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Shahid et al. (2023)

Principais resultados e 
contribuições

Desempenho
Alcançou desempenho de ponta em 
conjuntos de dados de incêndios 
filmados por drones:
(IoU: 86,8%;   precisão: 96,3%, 
revocação: 94,0%, F1: 95,1%, 
acurácia: 97,9%)

Vantagens
Superou UNet, DeepLabV3+, TransUNet, 
Swin-UNet, SegFormer e STNet+DenseFire. 
Localização do fogo mais precisa, com 
menos falsos positivos, sobretudo em cenas 
difíceis (fumaça, sombras, fundos poluídos). 

Demonstrou forte generalização no 
conjunto independente Corsican Fire. 
Robusto à degradação de imagens (neblina, 
ruído gaussiano e desfoque de movimento). 
Implementação leve (14,2 milhões de 
parâmetros) a 66 FPS, permitindo 
implantação em tempo real em drones. 

A informação temporal é crucial para detectar incêndios. 

Integrar Vision Transformers à UNet torna a segmentação do 
fogo mais confiável que as CNNs de imagem única, oferecendo 
uma solução prática para o monitoramento de incêndios em 
tempo real e alerta precoce. 

Um dos primeiros exemplos combinando Vision 
Transformers e segmentação semântica para a 
detecção de incêndios

Inovação: o uso do contexto temporal dos vídeos 
de drone, em vez da classificação ou segmentação 
de imagens isoladas. 
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Boletins

Mostra onde estão os focos 
ativos quase em tempo real 
com imagens de satélite.

Determina a extensão da 
vegetação atingida pelo fogo.

Previsão do risco de fogo na 
vegetação com base em dados 
meteorológicos.

FOCOS ATIVOS ÁREA 
QUEIMADA

RISCO DE 
FOGO

O PROGRAMA QUEIMADAS do INPE pesquisa, desenvolve, opera e divulga sistemas de 
dados e informação para o monitoramento de queimadas na vegetação por satélite.

BDQueimadas DADOS ABERTOS

Estatísticas
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IA para caracterizar o fogo: Descreve Fogo
Geração de um texto consolidado, com dados integrados, para descrever regiões 
ou eventos de fogo na vegetação

ENTRADA

SAÍDA

REGRAS

GLOSSÁRIO



Exemplos de informações geradas pelo DescrEVE

IA para caracterizar o fogo: Descreve Fogo



MAPIA30M – Áreas queimadas no BDC

Aquisição
de imagens
(STAC/BDC)

Pré-processamento
de imagens

Máscara
de qualidade

(QA)

Cálculo de
índices 

espectrais

Cálculo de
diferenças 
espectrais

Geração de
polígonos 

candidatos

Interseção
focos–

polígonos

Estatísticas
dos 

polígonos

Classificação
Random Forest
(modelo treinado)

Polígonos classificados:
Queimado / não queimado

Atributos estatísticos 
por polígono:

Tabela de interseção 
de focos por polígono

Polígonos candidatos 
de área queimada

Diferenças de índices 
NBR, dNBR, NDVI

Índices espectrais 
(NBR, dNBR, NDVI)Máscara de qualidadeBandas processadas 

(pré e pós)
Landsat 8/9 

lista de imagens
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MapIA30
Metodologia de controle de qualidade dos dados disponibilizados aos usuários.



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

IA-FogoBio
Instituto Federal do Amazonas (IFAM)

Redes neurais LSTM (Long Short-Term Memory), redes 
convolucionais e Random Forest

Histórico de incêndios dos últimos 20 anos, vegetação, tipo de 
solo e condições ambientais áreas com maior risco de fogo.

Áreas de risco (7 a 14 dias) e alertas (6 horas) 

 Ibama / ICMBio Tempo para planejar o envio de 
brigadistas, equipamentos e rotas de ação preventiva

Monitora 100% das terras indígenas, unidades de 
conservação e territórios quilombolas do bioma Amazônia

Financiado pelo Google.org com R$ 1,9 milhão
Hub de Inovação do IFAM / Centro Gestor e Operacional do Sistema de 
Proteção da Amazônia (Censipam)

Foto: CARL DE SOUZA/AFP
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Estimativa de biomassa e carbono
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Biomassa e carbono: evolução

A estimativa de biomassa florestal passou de modelos 
empíricos locais para abordagens globais baseadas em IA que 
integram sensoriamento remoto e observações de campo.

A biomassa acima do solo (AGB) como variável climática essencial
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Biomassa e carbono: evolução

Inventários florestais → sensoriamento remoto → inteligência artificial

Modelos 
estatístico

s

Random 
Forest / 
XGBoost

Modelos em 
escala global

Aprendizad
o profundo 

(CNN)

Vision 
Transformers

Modelos de 
base

A IA está transformando a estimativa de biomassa e carbono 
florestal 
de modelos específicos de cada local em sistemas de previsão 
escaláveis e aplicáveis globalmente.

Variáveis ambientais e biomassa:
AM (Random Forest, SVM, redes neurais artificiais) e AP  superam os 
métodos estatísticos convencionais.

Fusão de dados 
multissensor, IA 
explicável (XAI), LiDAR 
orbital e computação em 
nuvem

Óptico + SAR + LiDAR melhora mais a estimativa de AGB do que um único algoritmo 
de IA

Integração de 
dados
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O sensoriamento remoto multifonte importa mais que qualquer algoritmo

(2025)

Perspectivas
• Maior integração das missões LiDAR orbitais (GEDI, ICESat-2). 
• Uso crescente de inteligência artificial e de abordagens de modelagem híbridas. 
• Desenvolvimento de modelos globais transferíveis capazes de generalizar entre 
ecossistemas. 
• Melhor avaliação da incerteza e protocolos de validação padronizados. 
• Espera-se que os modelos de base emergentes e o aprendizado autossupervisionado 
melhorem a estimativa de carbono ao aproveitar grandes conjuntos de dados 
multimodais de observação da Terra.
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Global Ecosystem Dynamics Investigation Lidar (GEDI Lidar)

BIOMASS – a missão florestal da ESA
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https://www.earthdata.nasa.gov/data/instruments/gedi-lidar
https://www.earthdata.nasa.gov/data/instruments/gedi-lidar


IA para florestas em outros 
lugares, como…. 

ÁFRICA?
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Iniciativa Abrangência 
geográfica Aplicação principal Uso da IA Fontes de dados

FAO AIM4Forests

Pan-africana 
(p. ex., RDC, 
Gana, Quênia, 
Uganda)

Sistemas nacionais de monitoramento 
florestal (SNMF), REDD+, contabilidade 
de carbono

Aprendizado de máquina para mapeamento 
florestal, estimativa de biomassa, detecção de 
mudanças e apoio à decisão

Sentinel-1, Sentinel-2, 
Landsat, GEDI, inventários 
de campo

Open Foris / SEPAL 
(FAO) Pan-africana

Monitoramento florestal operacional, 
mapeamento da cobertura da terra, 
avaliação do desmatamento

Classificação por aprendizado de máquina, fluxos de 
IA em nuvem, modelagem do risco de desmatamento

Landsat, Sentinel, Planet 
(quando disponível), 
dados de campo

SERVIR Africa (NASA–
USAID)

Vários países 
africanos

Monitoramento florestal, detecção 
de fogo, restauração, avaliação de 
biomassa

Aprendizado de máquina para classificação da 
cobertura da terra, detecção de degradação 
florestal e modelos ambientais preditivos

Dados ópticos, SAR, 
climáticos e geoespaciais

Global Forest Watch 
Africa (WRI) Pan-africana

Alertas de desmatamento quase em 
tempo real e monitoramento de 
mudanças florestais

Detecção de mudanças assistida por IA, 
modelos preditivos de desmatamento, 
avaliação de risco

Landsat, Sentinel, radar, 
dados espaciais auxiliares

Programas de 
monitoramento florestal 
da Bacia do Congo

África Central
Cobertura florestal, biomassa, estoque de 
carbono, monitoramento da exploração 
madeireira ilegal

Aprendizado de máquina para estimativa de biomassa, 
classificação da cobertura da terra, detecção de 
mudanças

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

IA para o 
monitoramento de 
paisagens de cacau

Gana, Costa 
do Marfim

Monitoramento do desmatamento ligado 
ao cacau e conformidade com o EUDR

Aprendizado profundo: segmentação de imagens, 
classificação do uso da terra, detecção de mudanças

Sentinel-1, Sentinel-2, 
imagens de alta resolução

Regreening Africa 
(CIFOR-ICRAF)

África Oriental 
e Ocidental

Planejamento da restauração de 
paisagens florestais e da agrofloresta

Assistida por IA: planejamento da restauração, 
modelagem de adequação de espécies, 
monitoramento da restauração

Imagens de satélite, clima, 
solos, observações de 
campo

M-Situ Quênia Detecção de exploração madeireira 
ilegal e incêndios florestais

IA embarcada para detecção de eventos 
sonoros (motosserras, tiros, incêndios) com 
alertas automáticos

Sensores acústicos (IoT), 
IA de borda

Iniciativa de pesquisa 
Miti360 Quênia Monitoramento do reflorestamento e 

inventário de árvores
Aprendizado profundo para detecção de árvores, 
delimitação de copas, monitoramento do crescimento

Imagens de drone, dados de campo, 
observações meteorológicas 68



IA e monitoramento florestal - GFW

Sistema de 
monitoramento

Global Forest Watch (GFW)

Região Global

Principais métodos de IA 
/ análise

Random Forest, 
detecção temporal de 
mudanças, aprendizado de 
máquina, 
integração crescente de 
produtos de aprendizado 
profundo de instituições 
parceiras

Principais aplicações

Alertas de perda florestal, 
extensão florestal, 
monitoramento de mudanças 
florestais

Dados de sensoriamento 
remoto Landsat, Sentinel-1/2, Planet

https://www.globalforestwatch.org/ 69



IA e monitoramento florestal - GLAD

Sistema de 
monitoramento

Alertas GLAD 
(Universidade de Maryland)

Região Trópicos (global)

Principais métodos de IA 
/ análise

Algoritmos de árvores de 
decisão, 
análise de séries temporais, 
detecção estatística de 
mudanças, aprendizado de 
máquina

Principais aplicações Detecção de distúrbios 
florestais quase em tempo real

Dados de sensoriamento 
remoto

Landsat (GLAD-L)
Sentinel (GLAD-S2)

https://glad.umd.edu/dataset 70



IA e monitoramento florestal - RADD

Sistema de 
monitoramento

Alertas RADD 
(Universidade de Wageningen e WRI)

Região Florestas tropicais

Principais métodos de IA 
/ análise

Aprendizado de máquina, 
análise de séries temporais SAR, 
detecção bayesiana de 
mudanças

Principais aplicações
Desmatamento quase em 
tempo real sob cobertura de 
nuvens

Dados de sensoriamento 
remoto Sentinel 1 SAR

https://www.wur.nl/en/research/products-services/radd-forest-disturbance-alert 71



IA e monitoramento florestal - GEDI

Sistema de 
monitoramento

Produtos de biomassa GEDI da 
NASA

Região Global

Principais métodos de IA 
/ análise

Random Forest, 
Gradient Boosting , 
Redes neurais profundas, 
(CNNs, modelos com 
codificador Transformer),
Aprendizado por transferência

Principais aplicações
Estimativa de biomassa acima 
do solo,
estrutura florestal

Dados de sensoriamento 
remoto GEDI LiDAR, Landsat, Sentinel

https://gedi.umd.edu/dataproducts/products/ 72



IA e monitoramento florestal 

Sistema de 
monitoramento Google Dynamic World

Região Global

Principais métodos de IA 
/ análise

Redes neurais profundas 
(segmentação semântica 
baseada em CNN)

Principais aplicações Classificação da cobertura da 
terra quase em tempo real

Dados de sensoriamento 
remoto Sentinel-2

https://dynamicworld.app/ 73



2024

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

Programa de Monitoramento dos Biomas 
Brasileiros

BiomasBR - INPE

Programa do INPE de 
monitoramento da vegetação 
por imagens de satélite

Informações sistemáticas sobre 
a vegetação nativa, 
as atividades de desmatamento 
(supressão) e degradação em todos 
os biomas brasileiros

Dados oficiais brasileiros de 
desmatamento para as políticas 
públicas 

Conservação e desenvolvimento 
sustentável
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Para atender a diferentes finalidades Calendários e métodos diferentes  

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


Histórico – sensoriamento remoto e pesquisa no 

INPE

INPE – Cuiabá, 1973
Recepção e processamento de 

imagens Landsat

INPE, out./1977

INPE, jan./1979
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Anos 1980: início do monitoramento por satélite - PRODES

Desmatamento projetado > 2.000.000 km2
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1989 - Primeiro mapeamento completo da Amazônia 
Legal brasileira
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Amazon
49.3%

Cerrado
23.9%

Caatinga
9.9%

Pantanal
1.7%

Mata Atlântica
13%

Pampa
2%

Biomas brasileiros

PMABB
https://data.inpe.br/big/web/biomas/ 77

8.515.767,049 km²

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


Sistemas do BiomasBR

https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/prodes-monitoramento-anual-da-supressao-de-vegetacao-nativa/ 78

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


Prodes - Monitoramento anual da vegetação nativa suprimida 

Prodes – Metodologia
Sistema incremental - incremento anual de desmatamento
 Supressão da vegetação nativa
 
Resolução espacial média (10-30 m) – Sentinel-2
Área mínima mapeável = 1 ha (6,25 ha - série histórica mais longa)
Cobertura completa  (só a Amazônia = 516 cenas Sentinel)

Até 2023 - identificação visual por intérpretes, 
revisão por auditores e validação independente por
especialistas externos de cada bioma 

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

Dados abertos – Terrabrasilis (https://terrabrasilis.dpi.inpe.br/)
Almeida et al. Methodology for Forest Monitoring used in PRODES and 
DETER projects. 2022 . http://urlib.net/ibi/8JMKD3MGP3W34R/443H3RE

79

http://urlib.net/ibi/8JMKD3MGP3W34R/443H3RE?ibiurl.backgroundlanguage=pt-BR


Prodes – Evolução metodológica

Prodes Amazônia – metodologia anterior
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Prodes – Evolução metodológica

Prodes – De imagens Landsat anuais isoladas a cubos de dados de séries temporais 
Sentinel 

81

Big data de imagens de 
sensoriamento remoto modelado 

em cubos de dados 
multidimensionais

Tecnologia de aprendizado de 
máquina para big data

Análise de séries 
temporais

Mapeamento de 
uso e cobertura da 

terra

Motivação: inovação 
tecnológica para os 
projetos de 
monitoramento 
ambiental do INPE 
(BiomasBR)

Fonte: Ferreira e Queiroz (2025)



Fonte: [Sudmanns et al, 2022]

http://brazildatacube.org

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

https://www.swissdatacube.org/

Amarelo: operacional
Vermelho: em desenvolvimento 

Parceria com iniciativas similares  

Fonte: Ferreira e Queiroz (2025)Fonte: Ferreira e Queiroz (2025)
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Construção de cubos de dados

*reamostragem bilinear para a banda de melhor resolução espacial

*

*

*

*

Fonte: Ferreira e Queiroz (2025)



SÉRIES TEMPORAIS DE IMAGENS DE SATÉLITE

VEGETAÇÃO NATURAL PRIMÁRIA

CULTURA AGRICOLA TEMPORÁRIA DE 1 CICLO

PASTAGEM

ÁGUA

Brazil Data Cube - BDC

84

Por que um cubo de dados de observação da Terra? 

Séries temporais de imagens de satélite

Matriz multidimensional 
de imagens de satélite 

com 

4 dimensões 
latitude, longitude, data e 

atributos 

para apoiar a análise de 
séries temporais.   

(Appel et al., 2019)

Fonte: Ferreira e Queiroz (2025)



Prodes - Monitoramento anual da vegetação nativa suprimida 

Prodes Amazônia – novas tecnologias - ANÁLISE DE BIG DATA
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(1) Dados prontos para análise (ARD) de 
imagens de satélite de média resolução 
para o Brasil: CBERS-4, Landsat 8, 
Sentinel 2.

Fonte: [Giuliani et al, 2017]

Dados CEOS prontos para análise de 
terras:

https://ceos.org/ard/index.html 
Coleções de imagens 

de satélite de 
observação da Terra 

– ARD 
Cubos de dados – matriz de 

quatro dimensões.  

Fonte: [Kopp et al, 2019]

(2) Cubos de dados multidimensionais.

Fonte: Ferreira e Queiroz (2025)



Brazil Data Cube  - BDC
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Mapeamento de uso e cobertura da terra (LULC)

Cubos de dados

Amostras LULC

Mapas LULC

Extração SITS

Classificação SITS

Suavização
Filtro bayesiano

Fonte: [Ferreira et al, 2020]

Cubo de dados de OT, 
análise de séries temporais de imagens de satélite (SITS), 
e 
aprendizado de máquina para produzir mapas LULC a 
partir de grandes bases de OT. 

As SITS permitem processamentos complexos, 
difíceis com abordagens de detecção de 
mudança bitemporais ou mesmo anuais.

(Pasquarella et al., 2016)



SITS – séries temporais de imagens de satélite
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SITS - ferramentas de análise e classificação de 
séries temporais: mapas auto-organizáveis, 
agrupamento, filtragem e visualização de dados. 

Algoritmos avançados de aprendizado de máquina 
para mapear uso e cobertura da terra a partir de 
séries temporais de imagens de satélite. 

Algoritmos de AM:
Máquinas de vetores de suporte (SVM), 
Florestas aleatórias (RF), 
Extreme Gradient Boosting, 
Perceptrons multicamadas 1D totalmente 
conectados, 
Redes neurais convolucionais 1D,
Versão 1D do método ResNet.

Embeddings

Simoes et al, (2021]

https://data.inpe.br/bdc/sits-satellite-image-time-series/
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Séries temporais de imagens NDVI, EVI, NIR, MIR - ano agrícola 
MODIS – produto MOD13Q1 / método – SVM (máquina de vetores de suporte)

Mapas de uso e cobertura da terra do estado de Mato 
Grosso de 2001 a 2017, Scientific Data, 2020 (Simões 
et al., 2020)

Análise de séries temporais de imagens e aprendizado de máquina 
para produzir 
mapas de uso e cobertura da terra a partir de grandes bases de observação da Terra



Prodes - Monitoramento anual da vegetação nativa suprimida 

Prodes – novas tecnologias - análise com IA 
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Prodes - Monitoramento anual da vegetação nativa suprimida 

Prodes Amazônia – classes
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Desmatamento por corte raso 
solo exposto

Desmatamento por corte raso 
vegetação herbácea

Desmatamento por corte raso 
mineração

Desmatamento por corte raso 
floresta alagada 

Desmatamento por 
degradação progressiva



Prodes - Monitoramento anual da vegetação nativa suprimida 

Prodes Amazônia – classes de degradação - desde 
2022
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Desmatamento por
degradação progressiva

Exploração seletiva Recorrência de incêndios florestais



Prodes - Monitoramento anual da vegetação nativa suprimida 

Prodes BRASIL  
Desde 1988 - Amazônia Legal brasileira
Todos os biomas de 2001 a 2025 (1 ha)

Amazônia, Amazônia não florestal*
Cerrado, Caatinga, Mata Atlântica, Pantanal e Pampa

Sentinel-2 - Brazil Data Cube, automação de processos

Dados oficiais de desmatamento do governo brasileiro

Insumo	para	políticas	públicas	e	outras	
iniciativas:	PPCDAm/PPCerrado,	Fundo	
Amazônia,	Moratória	da	Soja,	TAC	da	Carne	
etc.,	além	de	inúmeras	produções	científicas.
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Prodes - Brasil
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Polígonos > 1 ha
Imagem Sentinel (10 m)
Supressão da vegetação nativa

https://terrabrasilis.dpi.inpe.br/app/map/deforestation?hl=pt-br

TerraBrasilis 
Supressão da vegetação nativa 2024

Área suprimida acumulada até 2024 = 3.228.804 km2 

                                                                       (38% do território brasileiro)
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Prodes - Amazônia Legal brasileira

https://terrabrasilis.dpi.inpe.br

5.731 km² 
Taxa de desmatamento 2025
(consolidada)

Desmatamento acumulado até 2024 > 857.301,71 km2 

> 21% da floresta original da região amazônica

94

11,08%

https://terrabrasilis.dpi.inpe.br/


Prodes - Terras indígenas
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Desmatamento 2025
489,11 km2 

https://terrabrasilis.dpi.inpe.br/app/dashboard/deforestation/biomes/legal_amazon/increments 104



Unidades de conservação
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Desmatamento 2025
364,59 km2 

https://terrabrasilis.dpi.inpe.br/app/dashboard/deforestation/biomes/amazon/increments 105
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TerraBrasilis - plataforma desenvolvida 
pelo INPE para organização, acesso e uso de 
dados geográficos dos sistemas de 
monitoramento ambiental.

TerraBrasilis
Mapas                                                                              Painel - gráficos / consultas 

https://terrabrasilis.dpi.inpe.br/E download

Prodes 

DEMO



Prodes – Conformidade ambiental 

Instituições brasileiras que avaliam a conformidade (CONAB / SERPRO) com dados do Prodes
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A) EUDR - Regulamento da União Europeia sobre Desmatamento 

Produtos de terras desmatadas após 31 de dezembro de 2020 não 

poderão ser comercializados

B) Crédito rural (Resolução CMN nº 5.193/2024) 

Restrições de crédito para áreas desmatadas após 31 de julho de 2019

C) “Área rural consolidada”* (Decreto nº 6.514/2008), 
Código Florestal – o desmatamento ilegal anterior a 22 de julho de 2008 é 

considerado consolidado e anistiado.

*  São áreas já ocupadas por agricultura, pecuária ou infraestrutura antes de 22 de julho de 
2008 (data definida pelo Código Florestal). 

https://agriconline.com.br/portal/artigo/car-cadastro-ambiental-rural-guia-para-produtores-rurais/
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Prodes – dezembro/2020   EUDR 

Regulamento da União Europeia sobre Desmatamento (EUDR)* 
(EUDR 2023/1115)

Referência – 31/12/2020

Área mínima = 0,5 ha  
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Prodes 2020
Jul./2020

Prodes – Calendário

* O EUDR 2023/1115 visa prevenir o desmatamento e a degradação florestal ligados a 
produtos colocados no mercado da UE ou exportados dela, exigindo que as empresas garantam 
que os produtos não venham de terras desmatadas após 31 de dezembro de 2020. 



Prodes – dezembro/2020   EUDR 

Regulamento da União Europeia sobre Desmatamento (EUDR) 
(EUDR 2023/1115)
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Algoritmos de agrupamento não supervisionado
SOM - Mapa auto-organizável (SOM)
AHC - Agrupamento hierárquico aglomerativo

Metodologia

Dados Sentinel-2/MSI – séries temporais
Brazil Data Cube (BDC) 

Atributos espectrais:
B04, B8A, B11, NDVI, NBR, NDWI, AWEINSH, 
textura B8A (média). 

Soler et al. (2025)



Prodes – dez./2020   EUDR 

Regulamento da União Europeia sobre Desmatamento (EUDR) 
(EUDR 2023/1115)

Brazil Data Cube
Ago.-dez./2020

Mapa auto-organizável (SOM) 
Algoritmo não supervisionado baseado em IA

(aprendizado profundo)

Rotulagem de segmentos – inspeção visual
Dendrogramas - número de neurônios   

 AHC - Agrupamento hierárquico 
aglomerativo
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SOM para identificar diferentes padrões de SITS

Rede neural de mapas auto-organizáveis (SOM) para agrupar SITS
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Prodes – dez./2020   EUDR 

Regulamento da União Europeia sobre Desmatamento
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Prodes – dezembro/2020   EUDR 

Radar – dados auxiliares 
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Mosaico de imagens 
Sentinel-2

BDC dez./2020

Imagem de radar 28/12/2020
(sem nuvens)

Delimitação das áreas 
desmatadas (amarelo)

Sentinel - 2 (MSS) Sentinel - 1 (SAR)



Prodes – Validação da acurácia 

Auditor independente
Especialistas de cada bioma

Validador

Imagens de satélite de alta 
resolução como referência

Mosaico mensal Planet (5 m)

WPM/CBERS4 – PCA (2m) 
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Seleção e processamento de imagens
 

Inspeção visual

Auditoria

Pós-processamento

Divulgação dos dados

Processos do PRODES: implicações para a 
qualidade dos dados

Validação do mapa 

Aspectos da qualidade do 
PRODES:

I - Requisitos dos processos 
de mapeamento

II - Validação externa

III - Transparência

Melhor período de 
detecção

Menor cobertura de nuvens

Equipe multidisciplinar e experiente
Padronização da legenda e do protocolo

Dados auxiliares
Informações sobre especificidades regionais ou locais

Processo sistemático (100% do território)
Inspeção visual

Verificação de consistência e de regras de 
processamento 

Amostragem estratificada e aleatória
Equipe externa

Transparência (http://terrabrasilis.dpi.inpe.br/)
Relatórios técnicos

Publicações científicas



Prodes – Comando e controle

Plano de Ação para Prevenção e Controle do Desmatamento na Amazônia Legal (PPCDAm)
 

Lançado em 2003 – queda do desmatamento 
entre 2004 e 2012.

Em 2009, 
Convenção-Quadro das Nações Unidas sobre 
Mudança do Clima (UNFCCC)
Redução de 80% do desmatamento até 2020. 

2012 – meta superada. 
Taxa anual = 20% da média histórica de vinte anos.

2018 – governo Bolsonaro – desmantelou o 
programa

2023 – fase 5 – ONGs, contenção do 
desmatamento e regularização fundiária para 
comunidades florestais, assentamentos e 
agricultores familiares; - produção sustentável, 
REDD+, restauração

115
https://brasil.mongabay.com/2025/09/a-formula-que-reduziu-o-desmatamento-no-brasil-no-seculo-21/115



Prodes – Comando e controle

Plano de Ação para Prevenção e Controle do Desmatamento (PPCD)
Todos os biomas
 

(decreto de 2023 – além do PPCDAm e do PPCerrado)
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https://www.gov.br/mma/pt-br/assuntos/controle-ao-
desmatamento-queimadas-e-ordenamento-ambiental-
territorial/controle-do-desmatamento-1/ppmata-
atlantica/PPMata_Atlantica_2025_internet_final.pdf 

https://www.gov.br/mma/pt-br/assuntos/controle-ao-
desmatamento-queimadas-e-ordenamento-ambiental-
territorial/controle-do-desmatamento-
1/pppampa/PPPampa_2025_internet.pdf 

https://www.gov.br/mma/pt-br/assuntos/controle-ao-
desmatamento-queimadas-e-ordenamento-ambiental-
territorial/controle-do-desmatamento-
1/pppantanal/pppantanal_2024.pdf 

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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https://www.gov.br/mma/pt-br/assuntos/controle-ao-desmatamento-queimadas-e-ordenamento-ambiental-territorial/controle-do-desmatamento-1/ppmata-atlantica/PPMata_Atlantica_2025_internet_final.pdf
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https://www.gov.br/mma/pt-br/assuntos/controle-ao-desmatamento-queimadas-e-ordenamento-ambiental-territorial/controle-do-desmatamento-1/ppmata-atlantica/PPMata_Atlantica_2025_internet_final.pdf
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Sistemas do BiomasBR

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

Monitoramento 
diário da supressão 
e da degradação da 

vegetação nativa
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Monitoramento diário da 
supressão 

e da degradação da vegetação 
nativa
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Alertas de supressão/degradação

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

Deter 
Amazônia, Cerrado, 
Pantanal e Amazônia não florestal 

São produzidos alertas diários
Agregados mensais - também divulgados

Os alertas são enviados às instituições de 
controle
IBAMA, secretarias estaduais e municipais de meio 
ambiente etc. 

Dados: polígonos, tabelas, vetores;
Disponíveis na plataforma TerraBrasilis

118



Alertas diários Deter x Prodes – complementares - tempo de detecção 

Alertas de supressão/degradação

https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/deter-monitoramento-diario-da-supressao-e-degradacao-de-vegetacao-nativa/
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https://doi.org/10.1109/JSTARS.2015.2437075
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Alertas de supressão/degradação

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

Deter 
Amazônia, Cerrado, 
Pantanal e Amazônia não florestal

Satélites brasileiros 
Amazonia 1, CBERS 4 e CBERS 4A 
Sensor Wide Field Imaging – WFI

Alertas 
Área mínima de 3 hectares
Interpretação visual de imagens 

Máscara do Prodes
Mapeamento incremental
Pode ter “repetição”

T2 – Perda do sub-bosqueT1 – Retirada de árvores 

T3 – Perda parcial do dossel T4 – Degradação final = desmatamento

Desmatamento, supressão e degradação florestal

2004 – 2014  MODIS 250 m (> 25 ha)
2015 – atual WFI 64 m (> 3 ha)

120



Alertas de supressão/degradação
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Fração solo                 Fração sombra                       Fração vegetação 

WFI/CBERS-4 (64m)
166/111,17/08/2022) 
R(R)/IRp(G)/G (B) *Máscara do Prodes para detectar alertas

Imagens WFI  modelo linear de mistura espectral - MLME 



Alertas de supressão/degradação

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

Deter   
Alertas diários

Classes: 
Desmatamento / 
supressão, 

e

Cicatrizes de queimada, 
degradação florestal e 
exploração seletiva
(indicadores de 
degradação florestal)

122

Cicatrizes de 
queimada 

Degradação 
florestal

Exploração 
seletiva 
(geométrica)

Exploração 
seletiva 
(desordenada)

Corte raso 
Desmatamento
Solo exposto

Corte raso 
Desmatamento
Vegetação

Corte raso 
Desmatamento
Mineração

Solo/sombra         Classe de alerta

Solo/sombra         Classe de alerta
Fração

Máscara do Prodes

Máscara do Prodes

Classes DETER - Amazônia 



Alertas de supressão/degradação
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DETER - antes e depois

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

L8 2022-08                 CB4 2022-08-29       CB4 2022-10-20        Planet 2022-10



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

Deter-R
Sistema automático de detecção de 
distúrbios florestais quase em tempo 
real baseado em imagens SAR de 
banda C.

 

Alertas de supressão/degradação

Operado de nov./2020 a ago./2024

Os dados gerados não são públicos.

Deter-RT
O novo sistema INPE-TropiSCO de monitoramento do desmatamento no bioma 
Amazônia.

124
124



Alertas de supressão/degradação

https://terrabrasilis.dpi.inpe.br/app/dashboard/alerts/biomes/amazonia-nb/aggregated/
125

Sala de situação

DETER e queimadas 
(Programa Queimadas)

Risco de desmatamento 
Modelo do IBAMA

Ferramenta para gestores

MUNICÍPIOS

fonte: 
adaptado 
de 
www.terra
class.gov.
br



Alertas de supressão/degradação

COEAM (2025)
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Evolução do Deter

Teste das classes Deter Amazônia  

Random Forest com amostras sintéticas

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

Princípio do algoritmo SMOTE baseado nos k vizinhos mais próximos.

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

Desmatamento



Alertas de supressão/degradação

COEAM (2025)
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Evolução do Deter

Teste das classes Deter Amazônia  

Índices derivados do modelo linear do tipo NDFI (Normalized Difference Fraction Index) 

Degradação

Diferentes níveis de degradação florestal



Alertas de supressão/degradação

COEAM (2025)

A segmentação 
identifica o contexto
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Evolução do Deter

Aprendizado profundo com arquitetura U-net

Degradação florestal por 
fogo

Teste das classes Deter Amazônia  

Mineração



Alertas de supressão/degradação

COEAM (2025)
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Evolução do Deter

Aprendizado profundo com arquitetura U-net

Treinamento

Fogo



Alertas de supressão/degradação

COEAM (2025)
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Aprendizado profundo com arquitetura U-net

Evolução do Deter Mascaramento

Máscara para 
treinar a rede a 
“ver” uma 
queimada e 
identificá-la. 

Como se 
estivéssemos 
treinando os 
olhos do 
algoritmo de 
segmentação.



Alertas de supressão/degradação

COEAM (2025)
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Evolução do Deter – testes de algoritmos

Segment Anything Model  (SAM)

YOLO 
(You Only 
Look Once)

CNN



Alertas de supressão/degradação

https://terrabrasilis.dpi.inpe.br/app/dashboard/alerts/biomes/amazonia-nb/aggregated/
132

Mapas, polígonos e estatísticas do DETER 
disponíveis na plataforma TerraBrasilis

Dados	valiosos	para:
- planejar	e	monitorar	estratégias	

- analisar	tendências	do	desmatamento	
comparando	períodos

Degradação Deter 2025 Amazônia 2025 
                                         previsão de 
desmatamento 

*Evolução	–	sistema	integrado:
Prodes	a	partir	do	Deter	

Supressão da vegetação nativa e degradação florestal. DETER ago./2023 – jun./2024 
Su

pr
es

sã
o d

a v
eg

eta
çã

o n
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Alertas também para a sociedade 



Sistemas do BiomasBR

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

Monitoramento 
sistêmico do uso e 
cobertura da terra 

Monitoramento sistêmico do 
uso e cobertura da terra 
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Empresa Brasileira 
de Pesquisa 
Agropecuária
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O que substituiu a vegetação nativa?

Do desmatamento 
(Prodes) 
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O que substituiu a vegetação nativa?
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Do desmatamento 
(Prodes) 

 



O que substituiu a vegetação nativa?
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Do desmatamento 
(Prodes) 

ao
uso e cobertura da terra

TerraClass

Ventirueri (2025)



PROJETO TERRACLASS

Parceria entre o INPE e a EMBRAPA (desde 2011)

138
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METODOLOGIA

Coutinho (2023)
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RESULTADOS

TerraClass 2022

PRODES (2022)

Vegetação 
natural 
florestal 
primária

Vegetação natural 
não florestal

Antrópico

água
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RESULTADOS

TerraClass 2022

TerraClass (2022)

outros

Vegetação 
secundária

Pastagem
herbácea

Pastagem
Arbustiva/arbórea

Temporária 
Agricultura
 >1 ciclo
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TRAJETÓRIAS DE USO DA TERRA

https://www.terraclass.gov.br/webgis/

Amazônia (2008 – 2022) e Cerrado – 2018, 2020 e 2022 (unificado)
Mapeamento bienal    

Amaral et al. 2025

2018  
2020
2022

https://www.terraclass.gov.br/webgis/
http://marte2.sid.inpe.br/col/sid.inpe.br/marte2/2025/08.16.17.00.46/doc/thisInformationItemHomePage.html
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Vegetação secundária (VS) na Amazônia

TerraClass 

14,06

Persistência

5.304.131,67 ha
2008 – 2022 

(14 anos)

6.027.202,24 ha
2010 – 2022 

(12 anos)

6.735.018,71 ha
2012 – 2022 

(10 anos)

Mil ha 15.63 15.72 16.02 17.97 17.51 16.8914.06
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Mapeamento da vegetação secundária (VS)
Áreas de vegetação secundária para todos os biomas brasileiros
2018, 2020 e 2022
A serem integradas e disponibilizadas no TerraBrasilis em 2025

TerraClass - Paisagem

VS 2022 - Validação por bioma 

Vegetação secundária do 
bioma Amazônia
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Análise da paisagem da vegetação secundária (VS) – BRASIL 

TerraClass - Paisagem

Área total (VS) = 16.247.366,72 ha (689.288 
fragmentos)

Categoria fundiária Área (%)

Territórios quilombolas 0.85

UC de proteção integral 1.28

Florestas públicas não destinadas 1.82

UC de uso sustentável (sem APA) 3.11

Terras indígenas 5.03

Área de proteção ambiental (APA) 6.18

Assentamento rural 15.46

Imóveis privados (SIGEF) 22.34

Área sem registro fundiário 43.92

MÉTRICA
Análise

Área Polígonos OBS

Idade ponderada (anos) (34.38%) 7–9 
(07.66%) 1–3 

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

jovem
 (4 – 9 anos)

Área (ha)
(32.51%)  100 –|1,000
(19.28%)  > 1,000

(42.25%) 2 –| 5
(39.40%) 5 –| 20

Muitos pequenos, 
    alguns grandes 

relevantes

Área núcleo (41.40%)  10 –| 1,000 (87,04%) zero 
relevante              

efeito de borda

Dimensão fractal (99,33%) 1.25–1.5 (93.76%) 1.25–1.5 
forma geométrica - 

antrópica 
Distância euclidiana 

ao vizinho mais 
próximo

84,30% - 0 m 69,80% - 0 m
adjacente à 
vegetação

Vegetação vizinha 
mais próxima 

85,47% - vegetação 
primária

73,85% - 
vegetação primária vegetação primária



TerraClass e PLANAVEG
Comissão de Recuperação da Vegetação Nativa (Conaveg) 
A Comissão de Recuperação da Vegetação Nativa
meta comum de restaurar 12 milhões de hectares de vegetação nativa no 
nosso país. 
Esse novo pacto e marco estão agora refletidos no Planaveg 2025-2028.

Planaveg 
Plano Nacional de Recuperação da Vegetação Nativa
Plano Nacional de Recuperação da Vegetação Nativa
(Art. 5º do Decreto nº 8.972, de 23 de janeiro de 2017,
Portaria Interministerial nº 230, de 14 de novembro de 2017)

“Os dados de vegetação secundária (VS) gerados pelo projeto TerraClass serão 
consolidados como camada estrutural de inteligência espacial e de monitoramento da 
recuperação da vegetação nativa no Brasil, figurando entre as principais camadas da 
plataforma nacional de monitoramento”.

OBJETIVO
Restauração da vegetação nativa em áreas degradadas de unidades de conservação (UC), 
terras indígenas (TI) e outros territórios coletivos.
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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


USUÁRIOS DOS DADOS DO PRODES

Ciência e estudos 
acadêmicos PRODES

 07/17/2026: 
1.787 artigos em
 576 periódicos

Controle do comércio

Políticas públicas

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


BDC - SITS

Novas tecnologias do INPE para o Prodes - acesso aberto - análise com IA para sensoriamento remoto 
-  
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https://e-sensing.github.io/sitsbook/

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



BiomasBR
Um programa estratégico do INPE

Construção / histórico
Equipes – pesquisa científica
Colaborações e parcerias 

Acesso aberto
Cobertura completa 
Acurácia consistente dos dados
Séries históricas
Melhoria contínua

Métodos de IA – classificação de imagens
Contribuição para a mudança climática 

Dados abertos e 
ferramentas de IA para a sociedade

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

149



IA para florestas – grandes desafios

150

Poucos conjuntos de dados rotulados

Dados de referência de qualidade são caros e 
demorados de produzir.

Isso limita o aprendizado supervisionado 
e a acurácia dos modelos.



IA para florestas – grandes desafios

151

Generalização entre ecossistemas

Modelos treinados em um bioma ou país muitas 
vezes têm desempenho ruim em outros lugares

Isso reduz a transferibilidade para 
novos ecossistemas e climas.



IA para florestas – grandes desafios
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Variabilidade temporal
Cobertura de nuvens 
Sazonalidade, fenologia, distúrbios
Degradação x desmatamento

Floresta tropical – cobertura de nuvens

A IA não detecta exploração seletiva, danos 
do fogo e degradação do sub-bosque

Séries temporais incompletas

https://news.mongabay.com/2025/12/the-year-in-rainforests-2025-deforestation-fell-the-risks-did-not/



IA para florestas – grandes desafios
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Explicabilidade e estimativa de incerteza

Os modelos de aprendizado profundo muitas vezes são “caixas-pretas”.

É difícil para órgãos e gestores confiar nos 
produtos operacionais.



IA para florestas – grandes desafios
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Grande exigência computacional

O aprendizado profundo moderno e os modelos de base exigem 
GPUs, muito armazenamento e computação de alto 
desempenho.

Hoje, o acesso é restrito a algumas organizações

Supercomputador JACI do INPE



IA para florestas – grandes desafios
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• Integração a sistemas de monitoramento operacionais

• Consistência de longo prazo para relatórios ambientais

• Escala - modelos de base para o monitoramento florestal 
global

Questões éticas e de governança



IA para florestas

156

Monitoramento florestal para carbono e mudança 
climática 

Sensoriamento remoto e IA – evolução e desafios

Discussão – uso de dados florestais outra palestra
Pesquisa e desenvolvimento – contamos com vocês!

In this world
It´s just us
You know  it´s not the same 
As it was
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Obrigada!

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

silvana.amaral@inpe.br

+55 12 996255480

Silvana Amaral
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