ey Climate Change Al Virtual
| o Summer School 2026




. MINISTRY OF
@ Climate Change Al INPE SCIENCE, TECHNOLOGY

AND INNOVATION

IA para florestas

Contribuicoes da IA para o monitoramento
da vegetacao

Silvana Amaral

Coordenadora adjunta da Divisdo de Projetos Estratégicos 1 — DIPE 1
Divisdo de Observacao da Terra e Geoinformdatica — DIOTG
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais — INPE

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



Ciéncias espaciais e atmosféricas Tempo e clima

De onde eu venho...

&

CUIABA

SAO MARTINHO

st |

' SAO JOSE
SANTA MARIA DOS CAMPOS

627 servidores, ~360 estudantes, ~460 terceirizados

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



P CEERS-2B

% Setembro de 2007

u TerréH iaro
P6s-GRADUACAO P6Os-GRADUACAO 1

SENSORIAMENTO REMOTO CiENcIA DO SISTEMA TERRESTRE

_— g e 2
F — \ I N F O Simpésio de Geotecnologias
2 ) * ho Pantana
7 N S 3
% = ) SO no Pantana
] ND QAan Nne ne Camr s SP Braz =
XXI SIMPOSI0 BRASILEIRO DE SENSORIAMENTO REMOTO N/ /4 INEE, Sao'dosedos Campos, Sk Brazll

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



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\ ; *_{& Por que o monitoramento florestal é importante?
v

Como a |A tem sido usada em aplicagoes florestais?
Evolucao da IA para o monitoramento florestal
Os fundamentos (conceitos) dos modelos de IA mais usados

Exemplos: classificacdao de espécies arbdreas, avaliagao de incéndios
florestais, estimativa de biomassa e carbono

A evolucao do uso da IA no monitoramento da vegetacao nos biomas
brasileiros



“O ciclo do carbono”

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

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

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

Carbon Dioxide Concentration (Parts Per Million

280
380~

O dioxido de carbono é o gas que define a
temperatura.

340- - O didxido de carbono controla a

guantidade de vapor d’agua na atmosfera
e, portanto, a intensidade do efeito estufa.

pre-industrial carbon dioxide concentration ~280 parts per million

280~
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Somos feitos de carbono (e
Cl?bal Temperature Anomaly (" C) . precisamos dele)!

o _ Mas...

essa necessidade também
esta intimamente ligada a um
dos problemas mais graves
que enfrentamos hoje:

a mudanga climatica global.

5-year ayerage—

annual average
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O estoque de carbono

Continental Crusts and Upper Mantle

(background; not to scale)
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Emissoes brutas do Brasil por
©SEEG

https://plataforma.séeg.eco.br/
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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

Mais de 420 milhoes de ha

Forest protection Practices of local and .
A andrestoration 4 P indigenous knowledge de floresta foram perdidos

Conversion

v v pelo desmatamento entre
Habitat loss nbhsed ki, 1990 e 2020,

forest governance
v v _ .
Biodiversity decline Sustainably managed tropical forest Mais d e 90% d €5SSa pe rd d

ocorreu em areas tropicais,

Ameacando a
biodiversidade, os servicos
ambientais, os meios de
vida das comunidades
florestais e a resiliéncia a
choques 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 florestas tropicais

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

12


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

|7 Z;/FORAE ; \7,’

Por que monitorar o desmatamento e a vegetacao?

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

Global forest gross

Csink (3.56 +£0.37)

Tropical = Tropical intact R
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°;§S+0“23) net C sink (1.04 +0.07)

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

Para proteger o sumidouro
de carbono, sao
necessarias politicas de
gestao territorial que
limitem o desmatamento,
promovam a restauragao
florestal e melhorem as
praticas de exploragao
madeireira

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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Por que monitorar o desmatamento e a vegetacao?

Entender os

Photosynthesis Aboveground
Respiration

Intact Forest

Photosynthesis + Biomass Losses
Regrowth

I A §
edge
droughts effects

Ioggmg

Degraded/Disturbed Forest
’

Biomass Burning +
Decomposition

! Photosynthesis +
Regrowth y A

Deforested Area

t

-

FIGURE 2 | Conceptual diagram showing above-ground carbon fluxes typical of healthy forests (left), degraded/disturbed forests (middle), and newly def
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

vetores e padroes
das perdas de
carbono florestal

Primeiro passo
para desenhar
estratégias de
mitigacao eficazes

Essencial para os
compromissos do
Brasil e dos paises
tropicais no
ambito do Acordo
de Paris.

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.

(Kruid et al., 2021)

Conservagao das
florestas tropicais

15



Tree and carbon losses

U

Industry Wildfire Drought

Deforestation

T CO

* Warming

 Pollution

» Loss of biodiversity
and resources

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

g

Protection

v CO

» Ecosystem services
« Economic benefits
» Stabilized climate

« Natural resource management

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

Fig.1| Theimportance of tree resource monitoring.

O persistente sumidouro de carbono

florestal mundial

(Brandt et al., 2024)



@ |A—um lembrete....

A inteligéncia artificial (I1A) ¢ um campo da ciéncia da computacdo que
desenvolve sistemas computacionais capazes de simular processos cognitivos humanos
como aprendizagem, raciocinio e tomada de decisao (Russell & Norvig, 2010).

Métodos de IA? ¢ Aprendizado de maquina
(supervisionado, nao supervisionado e por refor¢o);

* Aprendizado profundo e redes neurais;

e DrAaraccamontn Ao linaiinanrm natiiral (DI NI,

i © D " e W AV 4

* Visao computacional;

* |A simbdlica (incluindo sistemas especialistas e modelagem baseada em regras);
 Computacao evolutiva;

e Logica fuzzy



|A para florestas: tendéncias atuais

Do aprendizado de maquina ao aprendizado profundo C
cobertura da terra e
estimativa de biomassa

Periodo |Métodos de IA predominantes Robustez e baixa
demanda por dados de

trei

~2010-2017 Florestas aleatdrias, maquinas de vetores de supor VM)

~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

18
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|A para florestas: tendéncias atuais

Do aprendizado de maquina ao aprendizado profundo

Mapeamento
florestal, deteccao de
desmatamento e

caracterizacao do dossel.

padrdes espaciais

omplexos.

Periodo Métodos de IA predominantes

~2010-2017 Florestas aleatdrias, maquinas de vetores de suporte (SVM) Capacidade de captar
~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

19
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el 1A para florestas: tendéncias atuais

Do aprendizado de maquina ao aprendizado profundo

Periodo Métodos de IA predominantes

~2010-2017 Florestas aleatdrias, maquinas de vetores de suporte (SVM)

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

~2022-2024 Vision Transformers (ViTs) e modelos temporais de aprendlzadoV\
profundo

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

Extracao de
dependéncias
espaciais de
longo alcance e

Uso de séries
temporais de
imagens de
satélite densas
para monitorar
a dindmica
florestal.

20



RRRRRRRRR

*L |A para florestas: tendéncias atuais

Do aprendizado de maquina ao aprendizado profundo

|

Periodo Métodos de IA predominantes

~2010-2017 Florestas aleatdrias, maquinas 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 autossupervisiona

Dados massivos de
OT sem rotulos

Integracao de fontes
(6ptico, SAR, LiDAR,
clima, topografia)

Transferibilidade
entre regioes e
sensores

Menor dependéncia
de dados rotulados,

Suporte a varias
tarefas posteriores
com ajuste fino
inimo.

21



W
biomassa e aplicacdes

com poucos dados
rotulados

Degradacao
florestal,
mapeamento de

disturbios,
monitoramento

\ &:/ ;Ztls:v -nua . PN . .
2L |A para florestas: tendéncias atuais
Do aprendizado de maquina ao aprendizado profundo
Periodo Métodos de IA predominantes
~2010-2017 Florestas aleatdrias, maquinas de vetores de suporte (S
~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

continuo e
analises em larga

escala

22



Biomas Br

Desmatamento, incéndios florestais, corte raso

Corte e queima na Amazonia

23



Biomas Br

Degradacao florestal

1 - Supressao de arvores individuais L

4 - Perda de dossel (~*90%)

2 — Degradagdo do sub-bosque

)

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 @ o @ @ @

@ 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+)

Vetores e beneficios da
regeneracdo natural em
florestas tropicais

Chazdon et al. (2025)
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Sensoriamento remoto e |A para florestas

Tarefa

Aplicacoes representativas

Referéncias-chave

Mapeamento florestal e classificagcdao da
cobertura da terra

Mapeamento floresta/ndo floresta, classificacdo de tipos
florestais, inventarios de florestas tropicais

Belgiu & Dragut (2016);

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

(2019)

Deteccao de desmatamento

Deteccdo de corte raso, exploracao ilegal, monitoramento quase em
tempo real

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

Monitoramento da degradacao florestal

Exploracao seletiva, disturbio do sub-bosque, degradacao do dossel

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

Recuperacao e regeneracao florestal

Sucessao de floresta secundaria, monitoramento da
restauracao, recuperacao da vegetacao

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

Estimativa de biomassa e carbono

Biomassa acima do solo, estoques de carbono, monitoramento REDD+

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

Deteccao de arvores individuais e
caracterizacao do dossel

Delimitacdo de copas, reconhecimento de espécies, clareiras no dossel

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

Disturbios florestais e detec¢ao de mudancas

Cicatrizes de fogo, tempestades, surtos de insetos, mudancga de uso da
terra

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

Avaliacdo de incéndios florestais

Mapeamento de areas queimadas, severidade do fogo, recuperacao pds-fogo

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

Monitoramento florestal quase em tempo
real

Sistemas de alerta operacionais, vigilancia florestal continua

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

Andlise geoespacial de uso geral

Aprendizado multitarefa, aprendizado por transferéncia,
monitoramento florestal continental e global

Robinson et al. (2024); Jakubik et
al. (2024)
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QME Sensoriamento remoto e |A para florestas

Tarefa

Principais métodos de IA

Mapeamento florestal e classificacao da cobertura da terra

Florestas aleatdrias, SVM, CNNs, Vision Transformers

Deteccao de desmatamento

CNNs, U-Net, redes siamesas, Transformers

Monitoramento da degradacao florestal

CNNs, CNNs temporais, LSTM, Vision Transformers

Recuperacgao e regeneracao florestal

LSTM, GRU, Transformers temporais

Estimativa de biomassa e carbono

Florestas aleatdrias, gradient boosting, redes neurais profundas

Detecc¢ao de arvores individuais e caracterizacao do dossel

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

Disturbios florestais e deteccdao de mudancas

CNNs siamesas, BIT, ChangeStar, Vision Transformers

Avaliacdo de incéndios florestais

CNNs, Deeplab, Transformers

Monitoramento florestal quase em tempo real

Transformers temporais, aprendizado autossupervisionado, modelos de
base

Andlise geoespacial de uso geral

Modelos de base, IA multimodal

27
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|A para tarefas de monitoramento florestal

Tarefa

Principais métodos de IA

Mapeamento florestal e classificacao da cobertura da terra

Florestas aleatdrias, SVM, CNNs, Vision Transformers

Deteccao de desmatamento

CNNs, U-Net, redes siamesas, Transformers

Monitoramento da degradacao florestal

CNNs, CNNs temporais, LSTM, Vision Transformers

Recuperacgao e regeneracao florestal

LSTM, GRU, Transformers temporais

Estimativa de biomassa e carbono

Florestas aleatorias, gradient boosting, redes neurais profundas

Detecc¢ao de arvores individuais e caracterizacao do dossel

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

Disturbios florestais e deteccdao de mudancas

CNNs siamesas, BIT, ChangeStar, Vision Transformers

Avaliacdo de incéndios florestais

CNNs, Deeplab, Transformers

Monitoramento florestal quase em tempo real

Transformers temporais, aprendizado autossupervisionado, modelos de
base

Andlise geoespacial de uso geral

Modelos de base, IA multimodal
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Florestas aleatodrias

e .~ . . , . Datasel
Arvores de decisdo: algoritmos de aprendizado de maquina

Ponto de decisdo = “nds” da arvore, que decidem seguir um caminho ou outro
Caminho = “ramos”

A varidvel com maior ganho de informacao fica no primeiro né da arvore. \ ‘ \ I

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

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

Floresta aleatdria - um conjunto de arvores
de decisao - para classificacao e regressao

Entropia / indice de Gini — para definir a
influéncia das variaveis

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

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



TR
| @/ \/ Fon"s"srnwli\ -\4\ ‘

CNN

Hidden

Input
Qutput

O

Rede neural artificial
(RNA)

Rede neural convolucional

Os modelos de aprendizado profundo usam dados tridimensionais para classificagao de imagens

e reconhecimento de objetos (processamento de dados com topologia em grade)

ConvolucBes matematicas: para preservar a estrutura espacial e extrair
automaticamente caracteristicas como bordas, texturas e formas

G; S, C, Sz n;
" maps " maps maps  maps g
<_—————’l_'*—_'\___\
A N \ FA F,E“}tl u:{D\\\\ l\’.OI
—— j—— | 1 1
»= I<‘ - =S i - 8
3 gl o
s N l \\\\:‘( G“]L_r‘ \\ | b
7Pt convolution . 8 subsaz,r:pllng convsdxznon \i‘{ ' 2 B \\ Vcor::le'cyted\
, OO T N N i i )

Feature Extraction Classification

Input Hidden Output
layers layer

layer
Rede neural 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)

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



Rede neural convolucional temporal

Rede neural totalmente conectada

A entrada da rede é uma série temporal multivariada. put  Dewse #1  Dense 2
Trés filtros convolucionais sao aplicados em sequéncia, depois uma camada \
densa,

e por fim a camada Softmax, que fornece a distribuicao de classes prevista.

Arquitetura TempCNN para uma tarefa de classificacao.

input COXNV 1 CONV 2 CONV 3 Flatten Dense Softmax

S

” }
!
!
}

"/
X V¥ /
7 71 /

N\ S
spectral xR e N . N % .— v |
== ;
. }/ A5 AN ‘ » Class 2
ﬁ ‘ L | = T KO T
7 > o \

/ f
yod/ . A SA\IT
\ ' 4
S w‘
f

time AT SN g :
. o £ AP A : + Class 3

Pelletier et al. (2019b) A

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

J Transformers

Baseada somente em mecanismos de

atencao, dispensando totalmente

Attention Is All You Need

Vaswani et al. (2017)

Vindo do PLN (processamento de linguagem natural)

— traducao automatica em vez de palavra por palavra e frase por frase
— o livro inteiro, com atencao (marcadores)

— recuperar facilmente um paragrafo (como numa conversa: o que é
interessante?)

Autoatenc¢ao: modela as relagdes entre todos os elementos da entrada;
Atencao multicabeca : aprendizado simultaneo de diferentes tipos de relacao;
Eliminagao das redes recorrentes;

Processamento paralelo;

Arquitetura Transformer.

recorréncia e convolucoes

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
( e
Add & Norm
Nx I
~>| 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,



—

EFEaNe
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® Y3 Tra n SfO rmers Vision Transformer (ViT
Masked Autoencoder (MAE) (ot )
SatMAE [ Lnear )
. . h
Prithvi , \
Mecanismos de autoateng¢ao para modelar tanto as relagdes Clay LAdd & Norm J<~
espaciais quanto as trajetorias temporais em grandes paisagens popa Fgeed
—
ff_’[ 1 P LAdd & Norm_J—
Add & Norm :
Vegetacgao secundaria identificada Food hﬁjtltt:e-f:-t{izid
nao so por sua assinatura espectral, Forward ) Nx
mas também por estar: L
- localizada em area ja desmatada, Nix LAdd & Norm Je—
- perto de outros fragmentos em —{_Add & Norm J T
regeneracgao, Muiti-Head Multi-Head
- com evolugdo coerente ao longo de uma Attention Atte‘nuon
série temporal de imagens. 1 J —t J
s _— J —
- Positional Positional
Encod P ¢ i
ncoaing Encoding
E a integracao do contexto espacial e temporal que torna os Input Output
] ) ) Embedding Embedding
Transformers espeualmente promissores para o sensoriamento I I
remoto.
Inputs QOutputs
(shifted right)

Figure I: The Transformer - model architecture. 33
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E Ak ’ Universidade Stanford:
* On the Opportunities and Risks of Foundation Models

Modelos de base e e o

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 adaptaveis

a muitas tarefas posteriores)

TREES RIVERS MOUNTAINS : : Floresta primaria Rebrota
G é 0000 A/(\

-’\A;—
o°- °°° o®

SOIL CLOUDS
agrlcultura mineracdo

Pré-treinamento
Em vez de ensinar diretamente ao modelo que “isto é uma floresta”,
o modelo aprende primeiro conceitos mais fundamentais como texturas, padrdes espaciais, relacdes espectrais,

dindmica temporal, formas de objetos e informacao contextual.

Depois, o modelo pode ser especializado para uma aplicacao especifica. 34



Emergence of...
Homogenization of...

Modelos de base

Machine Learning g

lihowll

learning algorithms

Universidade Stanford:
On the Opportunities and Risks of Foundation Models

(Bommasani et al., 2021).

a >\ S
Dy %;/O Foundation Models Ny y
Learning
features Functionalities
architectures  models
>

.

“Como construir
um modelo
melhor para
esta tarefa?”

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

Uma mudanc¢a de paradigma na forma de desenvolver sistemas de IA

35



Universidade Stanford:
On the Opportunities and Risks of Foundation Models

|V|Ode|OS de base (Bommasani et al., 2021).

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.

Vantagens:
Dados em larga escala . .
[ ] * Reaproveitamento de conhecimento: um dnico modelo

para diferentes aplicacdes.

Dados especificos da A - i
[ tarefa ] Pré-treinamento * Menor dependéncia de dados rotulados, gracas ao pré-
treinamento autossupervisionado em larga escala.

* Melhor desempenho que modelos treinados com dados
Modelo de base especificos da tarefa.

* Transferéncia de conhecimento entre dominios e
aplicacoes.

Aprendizado autossupervisionado

Adaptacao (ajuste
fino ou prompting)

Uma tarefa especifica

® Inovagéo acelerada: os pesquisadores podem se concentrar em

adaptar modelos pré-treinados em vez de desenvolver novos modelos

. . . do zero.
Muitas aplicacdes

posteriores

36



Modelos de base

Desafios

1. Altas exigéncias de dados e computacao
Treinamento

De milhdes a bilhdes de imagens

Centenas de milhGes (ou até bilhGes) de parametros
Milhares de GPUs rodando por semanas ou meses

Poucas instituicdes de pesquisa conseguem treinar um modelo de base do zero
A maioria dos usudrios usa modelos pré-treinados publicos e faz ajuste fino
para suas aplicac¢des.

Prithvi (NASA/IBM)
Modelo de base Clay
SatMAE

CROMA

DOFA

AnySat

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

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.
NASA

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

7 DE MAIO DE 2026
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Modelos de base

Desafios

2. Generalizacao limitada - N3ao generalizam perfeitamente

Um modelo pré-treinado

com
. paisagens agricolas Os ecossistemas Por isso, um bom
dos EUA, diferem em: desempenho muitas
. cidades europeias, composicdo de vezes ainda exige
. florestas boreais, especies, . ajuste fino,
clima, . adaptacdo de
caracteristicas ¢ doml'nio,
pode ter desempenho \ :::ch:ge; . dados de
;urlnrzzqél;?ando aplicado a estrutura da treinamento
' vegetacdo. coletados
savana africana, localmente.

florestas da Nova Zelandia
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Desafios

3. Dependéncia dos dados de pré-treinamento - 4. Interpretabilidade limitada — “caixas-pretas”.

2L Modelos de base

depende da diversidade do conjunto de pré-treinamento.

Hoje, os conjuntos de dados publicos tém
relativamente pouca informagao sobre:

florestas tropicais,

florestas secundarias,

degradacao florestal,

manejo florestal,

danos de incéndios em diferentes estagios de
recuperacao.

Nao respondem a perguntas sobre a contribuicao ou
importancia das variaveis

Essa falta de transparéncia dificulta
e avalidacao cientifica,
e a explicabilidade dos modelos,
e a confianca operacional.
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f? %Ls I\/I Od e I OS d e ba Se 6. Generallzagao entre sensores pre treinamento basico

A
Muitos modelos de base sao pré-treinados com
Desafios e Sentinel-2,

e Landsat,
5. Alto custo computacional na inferéncia - exigentes em ¢ jmagens RGB.

computacdo, mesmo apds o treinamento.

O monitoramento florestal depende de
Sentinel-1 SAR,

Limitacoes: .
e LiDAR,
de exigéncia d Sria de GPU e
FiranA e §X|genC|a e memaoria de ) e imagens Planet,
inferéncia lenta, * CBERS,

altos custos de computacao em nuvem,
escalabilidade limitada para sistemas
operacionais.

imagens hiperespectrais.

6. A modelagem de séries temporais continua dificil

Poucos modelos de base hoje aproveitam bem longas séries temporais de
Alguns modelos atuais tém centenas de milhdes imagens de satélite (AnySat, Prithvi)
de parametros, o que torna cara a implantacao
operacional em escala nacional.

Precisa de desenvolvimento ativo.

Fronteiras de pesquisa no monitoramento florestal com IA



|A para tarefas de monitoramento florestal

Tarefa

Principais métodos de IA

Mapeamento florestal e classificacao da cobertura da terra

Florestas aleatérias, SVM, CNNs, Vision Transformers

Deteccao de desmatamento

CNNs, U-Net, redes siamesas, Transformers

Monitoramento da degradacao florestal

CNNs, CNNs temporais, LSTM, Vision Transformers

Recuperacgao e regeneracao florestal

LSTM, GRU, Transformers temporais

Estimativa de biomassa e carbono

Florestas aleatorias, gradient boosting, redes neurais profundas

Deteccao de arvores individuais e caracterizagao do dossel

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

Disturbios florestais e deteccdao de mudancas

CNNs siamesas, BIT, ChangeStar, Vision Transformers

Avaliagao de incéndios florestais

CNNs, Deeplab, Transformers

Monitoramento florestal quase em tempo real

Transformers temporais, aprendizado autossupervisionado, modelos de
base

Andlise geoespacial de uso geral

Modelos de base, IA multimodal
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Classificacao de espécies arboreas
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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)

[ cnec
OPEN The flowering of Atlantic Forest
Pleroma trees

Fabien H. Wagner

O aprendizado profundo (CNN) com séries temporais Sentinel-2 (33.798
imagens) consegue mapear géneros de arvores floridas em escala de bioma.

Pleroma detection
presence/absence probability

ke

\\
+ > enees
‘ 0.98... |Pleroma trees
Gl | = :
1024 1024 1024 100x1 0.01... |only background
5l Hl2
512

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//d0|org/10 1038/541598'02 1'99304')(

rainforest/37886
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scientific reports Wagner (2021)

W) Chec

The flowering of Atlantic Forest
Pleroma trees

Fabien H. Wagner

comportamento bioldgico sazonal

Frequency March September W
(Density) ~ €quinox equinox

' '
0015 ' June December
0.008

0.006
oo
~ 10°S 0.000

1
|
solstice ; solstice
" :
1
1

p b eventos fenoldgicos (floragao)

Jan Apr

caracteristicas muito discriminantes
para o mapeamento de espécies
com aprendizado profundo

- 20°S usando imagens Sentinel-2 gratuitas

Day of the flowering peak M one flowering peak

FZF two flowering peaks
50 150 250 350 ||/
40°W 3V 1505 40°W

Xl !

https://doi.org/10.1038/s41598-021-99304-x
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PHOTOGRAMMETRY
AND REMOTE SENSING

Contents lists available at ScienceDirect

ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing  gae Criar o maior benchmark para classificacdo de
L : . ; . . = ;b 7 e Ve

FI.SEVIER journal homepage: www.elsevier.com/locate/isprsjprs e espeCIes arboreas Com varredura a Iaser

aerotransportada (ALS) multiespectral e avaliar o

desempenho de algoritmos de AM e AP de ponta.

Multispectral airborne laser scanning for tree species classification: A
benchmark of machine learning and deep learning algorithms

@)

S

Conjunto de dados

* 6.326 arvores rotuladas individualmente

* 9 espécies arbodreas

* Dois conjuntos ALS multiespectrais com
densidades de pontos diferentes

o
g
BCRCENNNT >

Algoritmos comparados

* Aprendizado de maquina: Random Forest,
XGBoost, LightGBM, MLP

* Aprendizado 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.)

0 100 200 m
T

Orthophate: Oty of Espoo 2023
Background map: National Land Survey of Finland
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Classificacao de espécies arbdreas

Comparacgao de desempenho

O Point Transformer obteve a maior acurdcia de
classificacao (~“92% de acuracia global).

* O aprendizado profundo superou sistematicamente
o aprendizado de maquina tradicional.

* Ainformacao multiespectral melhorou bastante a
acuracia em relacao a geometria isolada.

* Os ganhos de desempenho foram especialmente
evidentes para:
* nuvens de pontos esparsas
* conjuntos de treinamento maiores
» espécies dificeis de distinguir
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ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing 233 (2026) 278-309

Contents lists available at ScienceDirect

ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing - (a)
journal homepage: www.elsevier.com/locatefisprsjprs
L))
Multispectral airborne laser scanning for tree species classification: A =
benchmark of machine learning and deep learning algorithms
Principais contribuicoes
* Primeiro benchmark abrangente comparando AMe ©
AP na classificacao de espécies arbdoreas com ALS
multiespectral.
 Demonstrou a superioridade dos modelos
baseados em Transformers sobre as abordagens
tradicionais.
e Confirmou a importancia de combinar informacao
estrutural 3D e espectral (no treinamento).
e Oferece um conjunto de dados de referéncia

aberto, apoiando a pesquisa reproduzivel e o
desenvolvimento de métodos de IA de nova
geracao para o monitoramento florestal.

Classificacao de espécies 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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Avaliacao de incéndios florestais
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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
* Desenvolver um arcabougo de aprendizado de maquina
interpretavel para prever caracteristicas de incéndios florestais

nas diversas regides climaticas da Australia.
* |dentificar os vetores ambientais do comportamento do fogo

usando IA explicavel (XAl).

South Australia
(SA)

Figure 1. Study area: the seven Australian regions.

Avaliacao de incéndios florestais

Metodologia
Area de estudo: sete regides australianas (2005-2021).
Dados de entrada:

* Variaveis climaticas ERA5 (temperatura, precipitacao,
umidade, velocidade do vento, umidade do solo, radiacao
solar)

* Produtos MODIS de focos ativos

Variaveis de incéndio previstas:
« Area doincéndio (FA)
 Temperatura de brilho do incéndio (FBT)

* Poténcia radiativa do
Modelos de aprendizado de

* Regressao Lasso

 Random Forest

 LightGBM

Inovagao
Alto desempenho preditivo com
interpretabilidade do modelo identificacao
dos processos fisicos que controlam a
ocorréncia e a intensidade dos incéndios.

~

J

* XGBoost
Explicabilidade:
 SHAP (SHapley Additive exPlanations)

* Analise de importancia das varidveis para quantificar a
contribuicao de cada uma.
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Article
Explainable Al-Driven Wildfire Prediction in Australia: SHAP Poténcia radiativa do fogo
and Feature Importance to Identify Environmental Drivers in the Top 10 Feature Ranking per Region: Mean estimated fire

- 10
Age of Climate Change ooce S : ’ Lo oo
max Precipitation - 4 6 —
Principais resultados max :::iver:m'd“y —— — —
max iIWate ontent---- 6 5
Umidade do solo, radiagao solar, precipitagao e umidade S —— | =
: :

relativa s3o os principais preditores de incéndios. max Temperature .

»

max WindSpeed - 7 — 't
A variabilidade climatica e as condigdes extremas mean Precipitation - -7
(varidncia, minimos e maximos) sdo mais informativas que mean Relativetiumidity - 7 1 2
as médias de longo prazo. mean soilwaterContent [N =1 o F
g mean SolarRadiation - 4 — 6 S
. A : . ) T i 3
A importancia dos preditores varia entre as zonas & mean fempersture [ L8
T . WindSpeed - 2 7 :
climaticas australianas: ean Hepee L= E
o~ . . ~ min Precipitation - 4 7
Regides aridas: o Lasso capta bem as relagdes o Rty , ,
II neares. min SolarRadiation -
Regides tropicais: ensembles de arvores (LightGBM, min WindSpeed -
Random Forest, XGBoost) representam melhor variance Precipitation - 4 :
interagdes ndo lineares complexas. variance RelativeHumidity - 5
variance SoilWaterContent -— 6 2
Melhor desempenho preditivo: variance solarftadiation ! ’
4 o A o A e . i WindSpeed -
Area do incéndio: Tasmania (LightGBM) variance Hindpee . . . ) ; . . .
a . e 4. R \g <
Poténcia radiativa do fogo: Queensland (Lasso) & & o . h &

Region

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

Age of Climate Change

Conclusdes principais

O comportamento do fogo segue um processo hierarquico:
* O estresse ambiental de longo prazo (esgotamento da umidade do solo + radiagao solar)

determina o potencial de fogo.

* A variabilidade meteoroldgica de curto prazo (umidade, temperatura, vento) controla a
ignicao e a propagacao.

A 1A explicavel fornece informacdes transparentes para a gestao de incéndios adaptada a
cada regiao, apoiando a adaptacao climatica e a tomada de decisao operacional.

Trabalhos futuros devem integrar modelos de base, transformers, IA generativa e fusao de dados de
varias fontes para a previsao de incéndios em tempo 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

N

Objetivo

/ Local dccisionél
component

Desenvolver um modelo eficiente de segmentagao de
incéndios em tempo real para o monitoramento por
video de drones.

Superar as limita¢gdes dos métodos baseados em CNN,
gue muitas vezes ndo captam a informacao temporal
nem localizam com precisao as bordas do fogo.

Notification to

mterested parties

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

Y
))/I

Mobile Data

Ground Station
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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 "*

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

Método proposto: FFS-UNet

Nova arquitetura UNet + Vision
Transformer (ViT) para segmentacao
semantica do fogo.

Trés ramos de codificador em paralelo
processam trés quadros consecutivos do
drone (Fn-2, Fn, Fn+2) para aprender
informacgao espacial e temporal.

O modulo Transformer modela
dependéncias temporais de longo
alcance, distinguindo melhor o fogo de
objetos visualmente parecidos.

=

“Uma backbone Teve ShuffleNetV2 reduz o
custo computacional, tornando o modelo
adequado para dispositivos de borda e
drones.

-
" & 0 o | §
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F,. “'Stage 3 N
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] | “I~ 1
H (R R— (g | ——— ' i
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X X X x o
% e X * o o ®
- o v, =
- - v oo -+ ol <
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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.

Y I inada D :

cruzada bindria melhora a segmentacao
com classes desbalanceadas.
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u 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 3,

Principais resultados e
contribuicoes

Desempenho

Alcancou desempenho de ponta em
conjuntos de dados de incéndios
filmados por drones:

(loU: 86,8%; precisdo: 96,3%,
revocacao: 94,0%, F1: 95,1%,
acuracia: 97,9%)

A informagao temporal é crucial para detectar incéndios.

Integrar Vision Transformers a UNet torna a segmentacao do
fogo mais confidvel que as CNNs de imagem Unica, oferecendo
uma solugao pratica para o monitoramento de incéndios em
tempo real e alerta precoce.

Vantagens

Superou UNet, DeepLabV3+, TransUNet,
Swin-UNet, SegFormer e STNet+DenseFire.

Localizacao do fogo mais precisa, com
menos falsos positivos, sobretudo em cenas
dificeis (fumaca, sombras, fundos poluidos).

Demonstrou forte generalizagao no
conjunto independente Corsican Fire.

Robusto a degradacao de imagens (neblina,
ruido gaussiano e desfoque de movimento).

Implementacao leve (14,2 milhdes de
parametros) a 66 FPS, permitindo
implantagao em tempo real em drones.

\de imagens isoladas.

fUm dos primeiros exemplos combinando Vision \

Transformers e segmentagao semantica para a
detecc¢ao de incéndios

Inovagao: o uso do contexto temporal dos videos
de drone, em vez da classificacao ou segmentacgao

s



INPE
Programa O PROGRAMA QUEIMADAS do INPE pesquisa, desenvolve, opera e divulga sistemas de

Queimadas  dados e informacio para o monitoramento de queimadas na vegetagao por satélite,

AREA RISCO DE
POEOSAINES nmmn.. QUEIMADA 2:2) FOGO

extensao Previsao do de fogo na
vegetacao




é\ INPE
inee i Programa
Queimadas

|A para caracterizar o fogo: Descreve Fogo

Geracao de um texto consolidado, com dados integrados, para descrever regioes
ou eventos de fogo na vegetacao

REGRAS
REGRAS
¥ =] Padronizacdo da saida
1 Ve
' SAIDA
. \ 4 & e B\
ENTRADA : :=j SAIDA PADRONIZADA
ENTRADA j —_—
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

GLOSSARIO



|A para caracterizar o fogo: Descreve Fogo

Exemplos de informacoes geradas pelo 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: & Classificagao: -
Assentamento Incéndio E

Pa Engenho Dgua

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

Quantidade de frentes /‘}:lm Duragao do evento
Sy

91 frentes W 60 dias

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

Posicionado entre os Posicionado entre os

100% 100%

maiores que duram mais tempo

Area afetada

12.427,93 ha

Média na regido: 7.177,11 ha

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.

@ Comparando-se com a amplitude histérica de expansdo da area para este evento, observa-se que a variacao 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.

@ 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



INPE . MINISTERIO DA
MAPIA30M - Areas queimadas no BDC @gﬁ%ﬁ% atnan Jecioiosh RS

- © (4 (5 O 0 8 9

Aquisigio Pré-processamento Mascara Calculo de gf”‘flcmo de Gerla,‘gao de Intersecdo ‘ Fetatisticas Classificacdo
de imagens de imagens de qualidade indices ' eri:"’.a_'s po ;'?,’gnfs focos- | dos Random Forest
. espectrais candidatos i i [
(STAC/BDC) (QA) espectrais P poligonos poligonos (modelo treinado)
4\\ - \‘
- ¢ .
< Q I/J Q- o |I
k’ ! >' @ S s [~ 7 .
' ~N- I g -4
STAC Leitura, alinhamento Geragido da mascara Calculo de indices Calculo das diferengas Geragao do poligono Cruzamento dos focos Geragéo das estatisticas Classificagdo final dos
Consulta ao catilogo e preparagio das a partir da banda QA espectrais para espectrais entre as de candidatos a com os poligonos para a partir do poligono poligonos de candidatos
andas pré e para garantir a etecgio de imagens pré e rea queimada a partir saber quantos focos e candidatos a utilizando o modelo
STAC do BDC para band ¢ i d dod i fis pré a imad. i be fi d did. ilizand del
obter imagens pos fogo qualidade dos dados érea queimada pos fogo dos indices/limiares intersectam drea queimada treinado (Random Forest)
Landsat 8/9
.e‘ scikit-learn
numpy n
- (o ; | rasterstats
e pystac-client s Q rasterio Q? geopandas m‘ e . numpy
[ Q ﬁ numpy ﬁ numpy ﬁ numpy < BEw- p
@ requests Q gdal \5’. geopandas I:" i ) numpy Izz pandas
i rasterio a xarray h
|23| pandas @ rioxarray @ & shapely |=:| pandas % joblib
i xarray £
SAIDA SAIDA SAIDA SAIDA SAIDA SAIDA SAIDA SAIDA SAIDA FINAL
Landsat 8/9 Bandas processadas 1. 4o qualidade Indices espectrais = piferencas de indices Poll’g?nos can.didatos Tabela de intersecdo  Atributos estatisticos QPO""gog"f*/c'iss‘ﬁca,dosé
lista de imagens (pré e pos) (NBR, dNBR, NDVI) NBR, dNBR, NDVI de dreaqueimada (e focos por poligono por poligono: Jeimao fndo queimade

' )
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MaplA30

INPE

Metodologia de controle de qualidade dos dados disponibilizados aos 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

INPE Programa
Queimadas
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 neurais LSTM (Long Short-Term Memory), redes
|IA-FogoBio urais LSTM {Long V)
convolucionais e Random Forest

Instituto Federal do Amazonas (IFAM)
Histérico de incéndios dos ultimos 20 anos, vegetacao, tipo de

solo e condi¢cdes ambientais areas com maior risco de fogo.
Areas de risco (7 a 14 dias) e alertas (6 horas)

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

Monitora 100% das terras indigenas, unidades de
conservagao e territorios quilombolas do bioma Amazonia

Financiado pelo Google.org com RS 1,9 milhdo

Hub de Inovac¢do do IFAM / Centro Gestor e Operacional do Sistema de
Protecdo da Amazonia (Censipam)

Foto: CARL DE SOUZA/AFP

https://18horas.com.br/noticias/ia-desenvolvida-no-instituto-federal-do-amazonas-promete-prever-queimadas-na-amazonia-com-ate-14-dias-de-antecedencia/
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Estimativa de biomassa e carbono
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Trees, Forests and People 22 (2025) 101057

Contents lists available at ScienceDirect

Trees, Forests and People

Biomassa e carbono: evolucao

I SEVIE journal homepage: www.sciencedirect.com/journal/trees-forests-and-people
J N1 o) J Pag

A biomassa acima do solo (AGB) como variavel climatica essencial )

Quantifying forest above ground biomass: a critical review of methods, e
challenges, and opportunities

A estl m atlva d e b | O m a Ssa fl O re Sta I p a SSO u d e m Od e | OS Fortunate Kemigyisha ™ @, Evet Naturinda ", Emmanuel Omia”, Jackline Aboth?,
Denis Mutiibwa , Isa Kabenge °, Anthony Gidudu ", Nicholas Kiggundu *

empiricos locais para abordagens globais baseadas em IA que e gt s g, e ey £, B0, s Ui
integram sensoriamento remoto e observacdes de campo. S

Reference data:

* Limited number of plots

o
]
error H Bha
propagation E =D|. Limited plot areas
o £ . Limited structural
measure quality of the data s variability
diameter of one tree i}
llometric .
‘ n(l)(')’('I:I’ - -ﬂ‘:> quality of the model Reference data
Simulations:

AGB of one tree

sum over . ﬂ . T, * Arbitrary number of plots

. Variable scales

rees
AGB of one plot * Disturbances lead
sulm over > ﬂ,=:> representativity of to structural variability
Ps 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

Biomassa e carbono: evolucao

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

()
, . . . . . A . . Quantifying forest above ground biomass: a critical review of methods, =S
Inventarios florestais - sensoriamento remoto - inteligéncia artificial challenges, and opportunities
Fortunate Kemigyisha™ ©, Evet Naturinda ", Emmanuel Omia®, Jackline Aboth?,

Denis Mutiibwa ¢, Isa Kabenge *, Anthony Gidudu ", Nicholas Kiggundu

@ Department of Agricultural and Biosystems Engineering, Makerere University, P.O. Box 7062, Kampala, Uganda

Variaveis ambientais e biomassa: et o Gt nd and Margenn, ke sy, ., o 065, Kol
AM (Random Forest, SVM, redes neurais artificiais) e AP superam os
meétodos estatisticos convencionais.

Modelos R A i .
L andom o prendizad Vision Modelos de Modelos em
estatistico | —>| Forest/ o profundo Transf — X
) XGBoost (CNN) ransformers ase escala global
Fusao de dados
A |A esta transformando a estimativa de biomassa e carbono multissensor, IA
florestal explicavel (XAl), LiDAR

de modelos especificos d
escalaveis e aplicaveis £

ada local em sistemas de previsao orbital e computacao em
te. nuvem

Integragdo de
dados

Optico + SAR + LiDAR melhora mais a estimativa de AGB do que um unico algoritmo
de IA 64



O sensoriamento remoto multifonte importa mais que qualquer algoritmo
E forests ml\D\Py « Measure tree height \ia Remote sensing image information

* Measure crown width
Review

* Fell sample trees
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

Yinghui Wang 34-* ( 2025 ) L Traditional forest Remote Sensing —
survey methods Estimation methods
Advantages: Characteristic:

* Extensive coverage

* High timeliness

* Multiple data sources
Advantages:

* High efficiency

* Non-invasive

* Low cost
Mapping of forest carbon
storage distribution

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

* Time - consuming and labor - intensive
* Highly destructive
* Limited coverage

* Allometric equation * Preprocessing and feature
* Carbon coefficient conversion extraction
* Spatial interpolation * Modeling and estimation

Perspectivas
* Maior integracdao das missoes LiDAR orbitais (GEDI, ICESat-2).

* Uso crescente de inteligéncia artificial e de abordagens de modelagem hibridas.

* Desenvolvimento de modelos globais transferiveis capazes de generalizar entre
ecossistemas.

* Melhor avaliag¢ao da incerteza e protocolos de valida¢ao 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 observacao da Terra. .



BIOMASS — a missao florestal da ESA

Global Ecosystem Dynamics Investigation Lidar (GEDI Lidar)

66


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....
AFRICA?

67



Abrangéncia

Iniciativa s
geografica

Aplicagao principal UsodalA Fontes de dados

Pan-africana

Sistemas nacionais de monitoramento Aprendizado de maquina para mapeamento Sentinel-1, Sentinel-.

FAO AlM4Forests Espe;::”;u%i’ia florestal (SNMF), REDD+, contabilidade florestal, estimativa de biomassa, detec¢do de Landsat, GEDI, inventarios
’ "’ de carbono mudancas e apoio a decisao de campo
Uganda)
Monitoramento florestal operacional, Landsat, Sentinel, Planet

Open Foris / SEPAL
(FAO)

. Classificagcdao por aprendizado de maquina, fluxos de . ,
Pan-africana mapeamento da cobertura da terra, IA em nuvem, modelagem do risco de desmatamento (quando disponivel),

avaliacao do desmatamento dados de campo

Monitoramento florestal, detec¢do  Aprendizado de maquina para classificacdo da
de fogo, restauracao, avaliacdo de cobertura da terra, deteccao de degradacao
biomassa florestal e modelos ambientais preditivos

SERVIR Africa (NASA- Varios paises
USAID) africanos

Dados dpticos, SAR,
climaticos e geoespaciais

Alertas de desmatamento quase em  Detec¢ao de mudangas assistida por IA,

Global Forest Watch Landsat, Sentinel, radar,

. Pan-africana tempo real e monitoramento de modelos preditivos de desmatamento, . .
Africa (WRI) . o~ . dados espaciais auxiliares
mudancas florestais avaliacao de risco
Programas de Cobertura florestal, biomassa, estoque de Aprendizado de maquina para estimativa de biomassa, . .
. Co. ) - . N Sentinel-1, Sentinel-2, Landsat,
monitoramento florestal Africa Central carbono, monitoramento da exploracdo classificacdo da cobertura da terra, detec¢do de .
. . LiDAR, parcelas de campo
da Bacia do Congo madeireira ilegal mudancgas
IA parao . ) . N . . .
. Gana, Costa  Monitoramento do desmatamento ligado Aprendizado profundo: segmentac¢do de imagens,  Sentinel-1, Sentinel-2,
monitoramento de . . . x . ~
] do Marfim ao cacau e conformidade com o EUDR classificagdo do uso da terra, detec¢do de mudangas jmagens de alta resolucdo
paisagens de cacau
. . <o . . - Assistida por IA: planejamento da restauracao, Imagens de satélite, clima,
Regreening Africa Africa Oriental Planejamento da restauracao de P plane] ~ . ¢ g ~
. . . modelagem de adequacao de espécies, solos, observacdes de
(CIFOR-ICRAF) e Ocidental paisagens florestais e da agrofloresta ) N
monitoramento da restauracao campo

IA embarcada para deteccao de eventos
sonoros (motosserras, tiros, incéndios) com
alertas automaticos

Iniciativa de pesquisa Quénia Monitoramento do reflorestamento e Aprendizado profundo para deteccdo de arvores, Imagens de drone, dados de campo,
Miti360 inventario de arvores delimitacdo de copas, monitoramento do crescimento observac8es meteorolégicas 68

Detec¢ao de exploragao madeireira
ilegal e incéndios florestais

Sensores acusticos (loT),

M-Situ Quénia IA de borda



Sistema de
monitoramento

Regiao

Principais métodos de IA
/ andlise

Principais aplicagoes

Dados de sensoriamento
remoto

Global Forest Watch (GFW)

Global

Random Forest,

deteccdo temporal de
mudangas, aprendizado de
maquina,

integragdo crescente de
produtos de aprendizado
profundo de instituicdes
parceiras

Alertas de perda florestal,
extensao florestal,
monitoramento de mudangas
florestais

Landsat, Sentinel-1/2, Planet

GLOBAL
WATCH

A9

FOREST
CHANGE

: LAND COVER

&

LAND USE

6

CLIMATE

BIODIVERSITY

®

EXPLORE

Q

|A e monitoramento florestal - GFW

R N
€ LEGEND ul ANALYSIS
< BRAZIL < 3

In 2020, Brazil had 430 Mha of natural
forest, extending over 51% of its land
area. In 2025, it lost 2.6 Mha of natural
forest, equivalent to 1.2 Gt of COz

emissions.

INTEGRATED DISTURBANCE (i}
ALERTS IN BRAZIL

There were 1,241,093,725 disturbance
alerts reported in Brazil between 3rd of
January 2026 and 2nd of July 2026,
covering a total of 15 Mha of which 98%
were high confidence alerts detected

by a single system and 1.0% were alerts

detected by multiple systems

@ Highest
confidence
detection by
multiple alert
systems

12,899,260

@ High confidence
detection by a
single alert
system

1,220,728,442

https://www.globalforestwatch.org/

MORE =
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Sistema de
monitoramento

Regiao

Principais métodos de IA
/ andlise

Principais aplicagoes

Dados de sensoriamento
remoto

Alertas GLAD
(Universidade de Maryland)

Trépicos (global)

Algoritmos de arvores de
decisao,

analise de séries temporais,
deteccdo estatistica de
mudancas, aprendizado de
maquina

Detecc¢ao de disturbios
florestais quase em tempo real

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

https://glad.umd.edu/dataset

« Google Earth Engine Apps

|A e monitoramento florestal - GLAD

Q Search places

H Mapa Satélite ‘

Bcorgetown

~ irn|
Raribo 1._;‘

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 10 11 121

3
Jan 1, 2019

[01.jan.2019 O

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

Other data layer:

None 5



Sistema de Alertas RADD
monitoramento (Universidade de Wageningen e WRI)
Regiao Florestas tropicais

Aprendizado de maquina,

Principais métodos de IA anilise de séries temporais SAR,

/ analise deteccdo bayesiana de
mudancas

Desmatamento quase em
Principais aplica¢oes 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

|A e monitoramento florestal - 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

© ©

[T

&

FOREST
2 d
Deforestation alerts ,n
(RADD)
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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g@’g |A e monitoramento florestal - GEDI

“ad —
GEPD)

LEVEL 1 - GEOLOCATED WAVEFORMS ECOSYSTEM LIDAR
Sistema de Produtos de biomassa GEDI da The raw GEDI waveforms as collected by the GEDI system are geolocated by our science team.
monitoramento NASA
Regido Global 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,
PrinCipaiS métOdos de IA REdeS neurals prOfundaS; Normalized Cumulative Return Energy

0.0 02 04 06 08 1.0

information about the vertical distribution of the canopy material.

/ analise (CNNs, modelos com
codificador Transformer),
Aprendizado por transferéncia

Estimativa de biomassa acima
Principais aplica¢oes do solo,
estrutura florestal

Elevation [m]

Height Above Ground [m)

Dados de sensoriamento

GEDI LiDAR, Landsat, Sentinel Ground Retur
remoto

320

20 40 60 80 100
Waveform Amplitude

https://gedi.umd.edu/dataproducts/products/ LEVEL 3 - GRIDDED CANOPY HEIGHT METRICS AND VARIABILITY /2



LR
| @/ \/ Fon"z"srnwli\ -\4\

A%

|A e monitoramento florestal Dynamic World

A

¢

Dynamic World HOME EXPLORE THE DATA  ABOUT

Sistema de
Google Dynamic World

monitoramento Lonrs Mors
Regiﬁo Global Opacity
:
q fund Custom View
... p Redes neurais profundas
Principais métodos de IA 1S profund FEARRONIE
/ anélise (segmentacdo semantica 20220401
baseada em CNN) END DATE
2022-06-01
UPDATE
BEFORE/AFTER
... .~ Classificacao da cobertura da
Principais aplica¢oes LEGEND
terra quase em tempo real I viarer
Il Trees
B Grass
Dados de sensoriamento _ Il Fiooded vegetation
Sentinel-2 B crops
remOtO Shrub and scrub
M suitt
B Bare
Snow and ice

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

https://dynamicworld.app/



Biomas Br

Programa do INPE de
monitoramento da vegetacao
por imagens de satélite

Informac0des sistematicas sobre

a vegetacao nativa,

as atividades de desmatamento
(supressao) e degradagao em todos
os biomas brasileiros

Dados oficiais brasileiros de
desmatamento para as politicas
publicas

Conservacao e desenvolvimento

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

BiomasBR - INPE @

> BiomasBR

B@]]ﬁ% Sobre Noticias NotasTécnicas Publicagbes AcessoaosDados FAQ
1l

e

Programa de Monitoramento dos Biomas
‘ Brasileiros

Terra

Para atender a diferentes finalidades Calendarios e métodos diferentes
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https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/

Histdrico — sensoriamento remoto e pesquisa no

INPE

1.Classificagao INPE-COM. 3/NTE 2.Periodo i) 4. Critério de Distri
CDU. : 621.365R:631(811) 1978 buigao: 1.Classificagao IwpE-cow. 3/0m 4. Criter
: : 10 de Distri
3.Palavras Chaves (selecionadas pelo autor) It D et buicao:
interna 3 C i%al
L i € { 3.Palavras Chaves \se.éc:anauas pelo autor) e D
PROJETOS AGROPECUARIOS SiiaraE
AMAZONIA externa D
5. Relatorio nQ 6.Data 7. Aowisado 7
INPE-1136-NTE/106 Outubro 1977 O 2 e 7. Revisado por
ene Antghio Novae ) % T
N = 7 -
(B, Titulo e Sub-Titulo 9. Auto&\—za/do por
— PROJETO SUDAM - 9. Autorizado por
50 DE S 1 DSAT o MPAC D, - A B
USO DE DADOS DO LANDSAT NO ESTUDO DO IMPACTO DA ”mm “
IMPLANTAGAO DE PROJETOS AGROPECUARIOS DA AMAZONIA Diretor
> S
10. Setor psg Codigo = 1. NO de copias 13 l 10. Setor S 2
- NO de copias

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

14. NQ de paginas 18

!’72. Autoria

. N9 de paginas

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. o
81425 &P
INPE, out./1977 s
S—— Be a
I N P E C i b 3 1973 1753008 arvacass = 17. Observagoes
u Ia a’ Proposta de Projeto a ser executado em Comvénio com a SUDAM. INPE, Jan/1979

Recepc¢ado e processamento de
imagens Landsat
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INP€E

Anos 1980: inicio do monitoramento por satélite - PRODES

Desmatamento projetado > 2 000.000 km? =S

@' msmuropepssousnsesmal{?‘*'[ -3

DDRETORIA DE SENSORIAMENTO REMOTO !
5

Bl
3
‘i% ‘aa
AVALIACAO DA g

£ Salae 00, R

U Y
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.......
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1
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|
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s
1
i
!

1989 - Primeiro mapeamento completo da Amazénia et et

Legal brasileira
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Biomas brasileiros

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

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

Monitoramento anual da

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

%

Biomas Br

Prodes - Monitoramento anual da vegetacao nativa suprimida

Prodes — Metodologia

Sistema incremental - incremento anual de desmatamento
Supressao da vegetacao nativa

Resolucdo espacial média (10-30 m) — Sentinel-2
Area minima mapedvel = 1 ha (6,25 ha - série histérica mais longa)
Cobertura completa (sé a Amazdnia = 516 cenas Sentinel)

Até 2023 - identificacao visual por intérpretes,
revisao por auditores e validagao independente por
especialistas externos de cada bioma

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

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

Dados abertos — Terrabrasilis (https://terrabrasilis.dpi.inpe.br/) DETER projects. 2022 . http://urlib.net/ibi/8)MKD3MGP3W34R/443H3RE
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http://urlib.net/ibi/8JMKD3MGP3W34R/443H3RE?ibiurl.backgroundlanguage=pt-BR

Prodes — Evolucao metodoldgica

Biomas Br

Prodes Amazoénia — metodologia anterior

Cendrio

Ano anterior Ano de mapeamento
TerraAmazon - [Display - SISPRODES_2011] Layer de poligonos

B e Show Yew Deme Process Atibte Adwiatisicn beb
SVENETN G anpa ¢

Ouipul Layer A

M G ZRXE > W20 ] B X | o | [0 losron <] '
2= 0| 5 Vi =
L — R & N
. N
i
=l egras d
¥ Classificagio 2 PROJETO ﬁ_-‘// Output Layer B
& ~lley (operag&o espacial, H TerraAmazon . —
L4 i °
layer, cell_oid) N
Vewe/Themer
| Wman
w07 | |
- Output Layer n
.

+Fase + Cendrio TAREFA

Eduerd ayer; EDITION_Femands

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

TerraAmazon e

Processo TerraAmazon
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@ Prodes — Evolugao metodolédgica

Biomas Br

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

Sentinel

Fonte: Ferreira e Queiroz (2025)

Big data de imagens de MOtiV§c§°2 inovagdo
sensoriamento remoto modelado tECI'.10t|0gICCIa para os
rojetos ae
em cubos de dados broj

Itidi . . monitoramento
multidimensionais ambiental do INPE

(BiomasBR)

Mapeamento de
uso e cobertura da
terra

Analise de séries
temporais

BRAZIL
DATA CUBE

Tecnologia de aprendizado de
maguina 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

Fonte: Ferreira e Queiroz (2025)

Parceria com iniciativas similares

Amarelo: operacional
Fonte: [Sudmanns et al, 2022] Vermelho: em desenvolvimento

. 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
Fonte: Ferreira e Queiroz (2025)



Construcao de cubos de dados

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

*reamostragem bilinear para a banda de melhor resolucado espacial

Fonte: Ferreira e Queiroz (2025)



Brazil Data Cube - BDC
BRAZIL —
DATA CUBE Séries temporais de imagens de satélite

Por que um cubo de dados de observacao da Terra?

0.8

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

VEGETAGAO NATURAL PRIMARIA

08
06

NDVI

Matriz multidimensional
de imagens de satélite
com

4 dimensodes
| at it u d e’ | on g it u d e’ d d ta e 201810 201992 202002  2020-04 202006  2020-08
atributos
. /// \\\ ]
. S 061 // \\ §
para apoiar a analise de ( _
04 - \\“\

séries temporais.

201810 201902 202002  2020-04 202006  2020-08

(Appel et al., 2019)

0.81

0.6

ool o= T TS

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

NDVI
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Fonte: Ferreira e Queiroz (2025)



Prodes - Monitoramento anual da vegetacao nativa suprimida

Biomas Br

Prodes Amazdnia — novas tecnologias - ANALISE DE BIG DATA

WEEE SN NN N BN BN BN B B B B M O B B O

' . Fonte: [Giuliani et al, 2017]
. Top of the '
Brazil Data Cube . '
[?- ﬂ?) Atm(:(s)pt;ere Surface lnformatlon Information
(1) Dados prontos para analise (ARD) de l Raw Data Radiance qo i-nce Reﬂectance.Extractlon Products

imagens de satélite de média resolugao
para o Brasil: CBERS-4, Landsat 8,

.““

Data acquisition, ~ Radianceto  nnochneric PfO ssing,  Map, Graph, ..

. 1

Sentinel 2. 1 Convert Digital TOA et S in /ces
1 Number to reflectance, classffication,
' Radiance Additional g
] information .

idi H H 1 (e.g., Solar

(2) Cubos de dados multidimensionais. ' o ancle) ;

‘ W OEE BN NN NN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN BN B W W W

Analysis Ready Data production

Fonte: [Kopp et al, 2019]

Dados CEOS prontos para analise de g
terras: Colegdes de imagens
https://ceos.org/ard/index.html de satélite de
observagao da Terra Cubos de dados — matriz de
—ARD quatro dimensdes. 85

Fonte: Ferreira e Queiroz (2025)




Biomas Br

Brazil Data Cube - BDC

Mapeamento de uso e cobertura da terra (LULC)

Cubos de dados

¥

Extragao SITS
Classificagao SITS %

Deep Learning

Suavizagao
Filtro bayesiano

¢ Yv“l“ ol I
Fonte: [Ferreira et al, 2020]

Cubo de dados de OT,

analise de séries temporais de imagens de satélite (SITS),
e

aprendizado de maquina para produzir mapas LULC a
partir de grandes bases de OT.

As SITS permitem processamentos complexos,
dificeis com abordagens de deteccao de
mudanc¢a bitemporais ou mesmo anuais.

(Pasquarella et al., 2016)

Y

BRAZIL
DATA CUBE
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Biomas Br

EO data cube

¥

SITS — séries temporais de imagens de satélite

SITS - ferramentas de anélise e classificacdo de
Séries temporais: mapas auto-organizaveis,
agrupamento, filtragem e visualizacao de dados.

Algoritmos avancados de aprendizado de maquina
para mapear uso e cobertura da terra a partir de

Satellite image time series

B

séries temporais de imagens de satélite.

Algoritmos de AM:

Maquinas de vetores de suporte (SVM),
Florestas aleatérias (RF),

Extreme Gradient Boosting,

Perceptrons multicamadas 1D totalmente
conectados,

Redes neurais convolucionais 1D,

Versao 1D do método ResNet.

Land use and land cover map

Simoes et al, (2021]

Embeddings
https://data.inpe.br/bdc/sits-satellite-image-time-series/
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Biomas Br

Brazil Data Cube - BDC

Analise de séries temporais de imagens e aprendizado de maquina

para produzir

mapas de uso e cobertura da terra a partir de grandes bases de observacao da Terra

Value

Pasture Soy_Corn Soy_Millet

r == NA. ANA-

Soy_Cotton Fallow_Cotton Soy_Sunflower

Soy_Fallow

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

Bands — ndvi — evi — nir — mir

BRAZIL
DATA CUBE

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

Séries temporais de imagens NDVI, EVI, NIR, MIR - ano agricola
MODIS — produto MOD13Q1 / método — SVM (maquina de vetores de suporte)

Mapas de uso e cobertura da terra do estado de Mato
Grosso de 2001 a 2017, Scientific Data, 2020 (Sim&es

et al., 2020)
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Biomas Br ] .
Prodes — novas tecnologias - analise com IA

Prodes - Monitoramento anual da vegetacao 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

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 - Monitoramento anual da vegetacao nativa suprimida m

Biomas Br
Prodes Amazonia — classes

Desmatamento por
Desmatamento por corte raso pesmatamento por corte raso Desmatamento por corte raso Desmatamento por corte raso  degradacdo progressiva
solo exposto vegetacdo herbacea floresta alagada mineragao
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@ Prodes - Monitoramento anual da vegetacao nativa suprimida

Biomas Br

Prodes Amazoénia — classes de degradacao - desde
2022

—

pesmatamento por Exploragdo seletiva  Recorréncia de incéndios florestais
degradacao progressiva

91




Biomas Br

Prodes BRASIL

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

Amazonia, Amazonia nao florestal*
Cerrado, Caatinga, Mata Atlantica, Pantanal e Pampa

Sentinel-2 - Brazil Data Cube, automacao de processos

Dados oficiais de desmatamento do governo brasileiro

Insumo para politicas publicas e outras
iniciativas: PPCDAm/PPCerrado, Fundo
Amazonia, Moratéria da Soja, TAC da Carne
etc., além de inumeras producoes cientificas.

Prodes - Monitoramento anual da vegetacao nativa suprimida

Bogoté
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% . J @Paramaribo

igota Guiana G“

= \Suriname \ """
Y . O

Limites dos biomas

Prodes - Brasil

TerraBrasilis
Supressao da vegetacao nativa 2024

PRODES matricial
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Prodes - Amazbnia Legal brasileira

Desmatamento acumulado até 2024 > 857.301,71 km?2
> 21% da floresta original da regido amazdnica
Taxas de desmatamento - Amazonia Legal - Estados

https://terrabrasilis.dpi.inpe.br
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Accumulated deforestation increments map - Legal Amazon - Indigeneous Areas
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Accumulated deforestation increments - Legal Amazon -
Indigeneous Areas

1° - Apyterewa : 493.02 km? - (10.09%)

2° - Cachoeira Seca : 448.49 km? - (9.18%)
3° - Ituna/Itata (restrig@o de uso) : 240.97 km? - (4.93%)
4* - Parque do Xingu : 180.87 km?* - (3.70%)
5° - Kayapo : 175.43 km?* - (3.59%)

6° - Alto Rio Guama : 171.97 km? - (3.52%)
7° - Yanomami : 171.00 km? - (3.50%)

8° - Maraiwatsede : 150.82 km? - (3.09%)

9* - Trincheira Bacaja : 139.50 km? - (2.86%)
10° - Awa : 113.69 km?* - (2.33%)

11° - Munduruku : 101.26 km? - (2.07%)

12° - Alto Turiagu : 97.53 km? - (2.00%)

13° - CapotofJarina : 89.17 km? - (1.83%)
14° - Bacurizinho : 86.06 km? - (1.76%)

15° - Kayabi : 80.73 km? - (1.65%)

4 G

https://terrabrasilis.dpi.inpe.br/app/dashboard/deforestation/biomes/legal_amazon/increments
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Unidades de conservacao™
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Accumulated deforestation increments map - Legal Amazon - Conservation Units
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1° - AREA DE PROTEGAO AMBIENTAL TRIUNFO DO XINGU : 4,495.25 km? - (34.4
2° - FLORESTA NACIONAL DO JAMANXIM : 1,196.87 km? - (9.17%)

3° - RESERVA EXTRATIVISTA JACI-PARANA : 1,120.37 km? - (8.58%)

4° - AREA DE PROTEGAO AMBIENTAL DO TAPAJOS : 755.17 km? - (5.78%)

5° - RESERVA EXTRATIVISTA CHICO MENDES : 568.15 km? - (4.35%)

6° - AREA DE PROTEGAO AMBIENTAL DO LAGO DE TUCURUI : 341.20 km? - (2.6
& - FLORESTA NACIONAL ALTAMIRA : 316.89 km? - (2.43%)

8° - PARQUE ESTADUAL DE GUAJARA-MIRIM : 234.54 km? - (1.80%)

9° - ESTAGAO ECOLOGICA DA TERRA DO MEIO : 190.34 km? - (1.46%)
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12° - RESERVA BIOLOGICA DO GURUPI : 160.84 km? - (1.23%)

13° - RESERVA BIOLOGICA NASCENTES SERRA DO CACHIMBO : 133.04 km? - (1
14° - RESERVA EXTRATIVISTA VERDE PARA SEMPRE : 132.92 km? - (1.02%)
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15° - RESERVA EXTRATIVISTA RIO PRETO-JACUNDA : 126.52 km? - (0.97%)

Okm2 1000km2 2000km2 3000km2

& _P'f’

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

o of

InstituicGes brasileiras que avaliam a conformidade (CONAB / SERPRO) com dados do Prodes

A) EUDR - Regulamento da Uni&o Europeia sobre Desmatamento
Produtos de terras desmatadas apdos 31 de dezembro de 2020 n&o

poderao ser comercializados

B) Crédito rural (Resolugdo CMN n° 5.193/2024)

Restrigdes de crédito para areas desmatadas apds 31 de julho de 2019

C) “Area rural consolidada”* (Decreto n° 6.514/2008),
Cddigo Florestal — o desmatamento ilegal anterior a 22 de julho de 2008 é

considerado consolidado e anistiado.

* Sdo dreas ja ocupadas por agricultura, pecuaria ou infraestrutura antes de 22 de julho de
2008 (data definida pelo Cédigo Florestal).

ISTEMA AGROFLORESTAL
Recuperagao de APP na

s, RESERVA LEGAL

RESERVA LEGAL ~HL+ "

Exemplo de uma
Uso atraves do'Mariejor”

Propriedade “Legal’
AREA DE PRESERVAGAO
PERMANENTE - APP : =

Apenas uso Indireto

P e S - " SN
& — e T -

. e - B
...‘ - R )
.3'__. ¥ ’ ~

> >
. —
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Ty . K - - * AGRICULTURA
» ‘ - M > ,/" o
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-

INFRA-ESTRUTURA
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£ Uso aftaves . dé Manejod ..—f‘
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https://agriconline.com.br/portal/artigo/car-cadastro-ambiental-rural-guia-para-produtores-rurais/
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Prodes — dezembro/2020 EUDR

Biomas Br

Regulamento da Unidao Europeia sobre Desmatamento (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+

Referéncia —31/12/2020

2,000

Prodes 2020

1,600

- l Jul./2020
jjjjljjljll

|
4

Area minima = 0,5 ha

S

=3

* O EUDR 2023/1115 visa prevenir o desmatamento e a degradacdo florestal ligados a
produtos colocados no mercado da UE ou exportados dela, exigindo que as empresas garantam
que os produtos ndo venham de terras desmatadas apds 31 de dezembro de 2020.
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Regulamento da Uniao Europeia sobre Desmatamento (EUDR)

(EUDR 2023/1115)
Metodologia

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

Atributos espectrais:
BO4, BSA, B11, NDVI, NBR, NDWI, AWEINSH,
textura B8A (média).

Algoritmos de agrupamento nao supervisionado
SOM - Mapa auto-organizavel (SOM)
AHC - Agrupamento hierarquico aglomerativo

Soler et al. (2025)

Prodes — dezembro/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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Prodes —dez./2020 EUDR

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

Brazil Data Cube
Ago.-dez./2020

2]
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SOM para identificar diferentes padrdes de SITS

Rede neural de mapas auto-organizaveis (SOM) para agrupar SITS

Samples (205) for class Soy_Corn in band = ndvi

Samples (112) for class Soy_Corn in band = ndvi
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Prodes —dez./2020 EUDR

Biomas Br

Regulamento da Unido Europeia sobre Desmatamento

Dendograms - Number of neurons

AHC - Agglomerative
Hierarchical Clustering

Segment labelling — Visual inspection

A .
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Radar — dados auxiliares

Mosaico de imagens
Sentinel-2

~ BDC dez./020

n'“-

@ Prodes — dezembro/2020 EUDR

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

Delimitacao das areas
desmatadas (amarelo)
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Aspectos da qualidade do
PRODES:

. —_—
| - Requisitos dos processos

de mapeamento

Processos do PRODES: implicacoes para a
qualidade dos dados

e

Il - Validagao externa

lIl - Transparéncia

Prodes — Validacdao da acurdécia

Sele¢éo e processamento de imagens Melhor periodo de
deteccao
Menor cobertura de nuvens

Equipe multidisciplinar e experiente

Padronizagao da legenda e do protocolo

Dados auxiliares

Informacgdes sobre especificidades regionais ou locais

Inspecao visual

Processo sistematico (100% do territério)
Auditoria Inspecgao visual

Pés-processamento Verificagdo de consisténcia e de regras de
processamento

Amostragem estratificada e aleatéria
Equipe externa

Validagao do mapa

Transparéncia (http://terrabrasilis.dpi.inpe.br/)
Divulgagao dos dados Relatorios técnicos
Publicagdes cientificas

Auditor independente
Especialistas de cada bioma

Validador

Imagens de satélite de alta
resolucao como referéncia

Mosaico mensal Planet (5 m)

WPM/CBERS4 — PCA (2m)
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Prodes — Comando e controle

Biomas Br

Plano de Acao para Prevencao e Controle do Desmatamento na Amazoénia Legal (PPCDAm)

Lancado em 2003 — queda do desmatamento
entre 2004 e 2012.

35 ®m Roraima
Em 2009, O impacto do PPCDAmM no desmatamento na Amazonia Legal do Brasil p——
Convengdo-Quadro das Nag¢des Unidas sobre ~ B TocantinE
Mudanca do Clima (UNFCCC) . Fase1 Y Fase2 Y Fase3 Y Fase4 ) ®Maranhdo
Reducao de 80% do desmatamento até 2020. w Acre
g 25 . . ® Amazonas
o % *%
2012 — meta superada. - Rondénia
s . . s . . x
Taxa anual = 20% da média histdrica de vinte anos o 20 W Mato Grosso
o
2018 — governo Bolsonaro — desmantelou o =45 = ! - -
programa g . " =
V]
& 10 -
2023 —fase 5 — ONGs, contencdo do g
. ~ « s . =
desmatamento e regularizacdo fundiaria para g I —
. . a - = - = .
comunidades florestais, assentamentos e
agricultores familiares; - producao sustentavel, I I l l l I l I
REDD+, restauracao
1988 1991 1994 1997 2000 2003 2012 2015 2018

https://brasil.mongabay.com/2025/09/a-formuIa-que-reduziu-o-desmatamento-no-braﬂlgwo-secuIo-21/
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Prodes — Comando e controle

Biomas Br
Plano de Acao para Prevencao e Controle do Desmatamento (PPCD)

Todos os biomas
(decreto de 2023 — além do PPCDAm e do PPCerrado)

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

PLANO DE ACAO PARA PLANO DE AGAO PARA PLANO DE AGAO PARA
PREVENGAO E CONTROLE PREVENGAO E CONTROLE PREVENGAO E CONTROLE
DO DESMATAMENTO DO DESMATAMENTO E DO DESMATAMENTO E DAS
E DAS QUEIMADAS DAS QUEIMADAS NO QUEIMADAS NO PANTANAL

NA MATA ATLANTICA PAMPA (PPPAMPA) (PPPANTANAL)
(PPMATA ATLANTICA)

(2025 a 2027) (2025 a 2027) (2024 a 2027)

(2024 a 2027)

H
i

Foa Eraida Pefes/AMA

SanTAnk do Uvramento. Fota Fédio P

GOVERNO FEDERAL

) == NIAD § REC
iko € acconsThucio

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

https://www.gov.br/mma/pt-br/assuntos/controle-ao- https://www.gov.br/mma/pt-br/assuntos/controle-ao- https://www.gov.br/mma/pt-br/assuntos/controle-ao- desmatamento-queimadas-e-ordenamento-ambiental-

desmatarr/\ento—queimadas—e-ordenamer}to—ambiental— desmatamento-queimadas-e-ordenamento-ambiental- desmatarr/1ento—queimadas-e—ordenamento—ambiental- territorial/controle-do-desmatamento-

territorial/controle-do-desmatamento-1/ppmata- — territorial/controle-do-desmatamento- - ;
territorial/controle-do-desmatamento- 1/ppcaatinga/ppcaatinga 2024 _20_12.pdf

atlantica/PPMata_Atlantica 2025 internet final.pdf 1/pppantanal/pppantanal 2024.pdf

1/pppampa/PPPampa 2025 internet.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
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/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/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/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/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/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/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/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/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/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/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/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/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/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/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/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/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/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/ppmata-atlantica/PPMata_Atlantica_2025_internet_final.pdf
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Deter

Monitoramento diario da
supressao
e da degradacao da vegetacao

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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Colombia
Amazonia, Cerrado,
Pantanal e Amazonia nao florestal *
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Alertas de supressdao/degradacao @DETER

Biomas Br

Alertas diarios Deter x Prodes — complementares - tempo de detec¢ao

‘@.,

Coordenacao-Geral de
Observacao da Terra

INPE - Instituto Nocionol de Pesauisas €spociois

116,8 ha

PREVIA DO PRODES
27/07/2019

N ]

PRODES - 24/07/2018

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 e Amazonia nao florestal

Desmatamento, supressao e degradacao florestal

2004 — 2014 MODIS 250 m (> 25 ha)

2015 — atual WFI 64 m (> 3 ha)
Satélites brasileiros
Amazonia 1, CBERS 4 e CBERS 4A
Sensor Wide Field Imaging — WFI

matamento

Alertas

Area minima de 3 hectares
Interpretacgao visual de imagens
Mascara do Prodes

Mapeamento incremental
Pode ter “repeticao”

120

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




Alertas de supressao/degradacao @DETER

Biomas Br

Imagens WFI modelo linear de mistura espectral - MLME

Fragao solo Fragao sombra

Fracao vegetacao

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

Biomas Br
Classes DETER - Amazonia
Dete r WFI / CBERS-4Solo/sombra Classe de alerta
Alertas didrios WFI/ CBERS-4 Solo/sombra Classe de alerta Fragao
Corte raso Degradacao
Classes: Desmatamento florestal
Desmatamento / Solo exposto
supressao,
Exploragao
Corte raso seletiva
e Desmatamento (seométrica)
Vegetacgao
Cicatrizes de queimada, o :zt‘:\r’z@”
orte raso
degradagao florestal e Desmatamento (desordenada)
exploracao seletiva Mineragdo

(indicadores de
degradacgdo florestal)

B Mascara do Prodes Cicatrizes de

queimada

B Mdascara do Prodes

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




©

Biomas Br

Alertas de supressao/degradacao @DETER

DETER - antes e depois

@

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 supressao/degradacao

Biomas Br

Q 2015

Deter-R o 2004 o 2010
Sistema automatico de detecgdo de | DETER B
disturbios florestais quase em tempo | |

real baseado em imagens SAR de

banda C. ) ] )

1

1

1

1

! Sistems de Alerta de
1 NAAAAAA
1 Desmatamento

! BKE

1 \ »'

! .

\ Abertura dos

! arguivos Landsst
| SAAAAAAAAN,

Operado de nov./2020 a ago./2024

Os dados gerados né&o sé&o publicos. O 2008

L
Deter-RT

Sentinel1 &
AIDS2/PALSAR2

2014

Sentinel-2

GlobalLand

Analysis &

Discovery (GLAD) |

DETER-b

O 2017

JICA-JAXA
Forest Early

Alerta Temprans

|
ms orestacion !
(ATET R Arnsnmmm

(ATD)

Waming System

inthe Tropics
(JJ-FAST)

2016

|
|

o 2019 o 2021

|

RAc_Ls rfor :

Betecting |

Deforesiation ! -

[G7:\0)0) RN | TropiSCO|
i GLAD-S2
|
|
I
1

. ‘.

' | DETERR
O 2020

Sistemas baseados em banda C

CNES 0novosistema INPE-TropiSCO de monitoramento do desmatamento no bioma

Amazonia.

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

Tempo

124



Biomas Br
Sala de situacao

DETER e queimadas
(Programa Queimadas)

Risco de desmatamento
Modelo do IBAMA
Ferramenta para gestores

MUNICIPIOS

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

TerraBrasilis

® Amazénia 1ls Perdil

O cerrado

| Sala de Situagao

Bucaramanga

Medellin

Ibagué

Colombia

Alertas de supressao/degradacao

Desenvolvido por:

Ciudad Bolivar Colaboradores:

Georgetown
©

/’;‘L(lany:ma
- 4 S

Venezuela
L)
Paramaribo

UFmG

uriname MM A

@6 DETER

Fale Conosco

e 00 b
Meta Amazonas ) s X~z
INDICADOR Santiago e T GOVERNO DO
de Cali i X Meio Ambiente ‘ PARA
@® DETER Desmatamento W . SO, 0.0 0 A E A
Coquetd
O DETER Degradagéo UNIVERSITY 6\
cd X OF TWENTE. | DETER
O DETER Corte seletivo : B Desmatamento corte raso
uador - D it it tacd
O DETER Mineragéo k& B . Valor . a el amense Vegez 858
I Unidade Espacial Lébrea —y Valor do indicador: area (km?)
O Focos (Programa Queimadas) quitos Classe DETER Desmatamento tortalees de 0 ate 6.5
] o Area (km? 51.67 % de 6.5até13
O Risco de desmatamento (IBAMA) (>= 0.90) [ Porce(mag)em 0.08% U ETD eor N de13 até19.5
.08% ks atal 3
CATEGORIA FUNDIARIA B | e e Y de 19.5 até 26
i 2 JodoFESSO3 iy ge 26 ate 32.6
UNIDADE ESPACIAL i ’ Recife :
_ 7 de 32.6 até 39.1
O Célula 150150 km? P M de39.1 até 45.6
Maceié z
O Célula 25x25 km? Pery / W de 456 até 521
Palmas B des521 até58.6
O Estado Aracaju
Huancayo .
) Fi de S.
@ Municipio lima AL eira de Santana
. Bahia Salvador
Priorizagdo |10 ‘ m Ica & i
il
La Paz -~  E- . .
WFICAGAD DO MAPA " . 90 di Brasilia \ Longitude: -70,75 Latitude: 7,01
— arequipa * Nya sz | Controle da unidade temporal REENINNNS :  °
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g3 300 km
C <
Ol i %4 ) de 22/07/2024  até [19/10/2024 Strnss Carcs [
v Tacna Oru e -~ — Leaflet | © OpenStreetMap contributors

Créditos

TerraBrasilis

Porcentagem de Desmatamento por categoria fundiaria
no ultimo periodo do Agregado 90 dias. Area total: 51.67 km?2

17.8%

69.8%

TI

uc
Assentamentos
APA

CAR

FPND
Indefinida
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Alertas de supressdo/degradacao @DETER

Biomas Br
Evolug¢ao do Deter

Teste das classes Deter Amazonia

Random Forest com amostras sintéticas

- - Principio do algoritmo SMOTE baseado nos k vizinhos mais préximos.

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

N\ A ™\
Desmatamento . . . .

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

https://www.mdpi.com/1999-4907/13/8/1312
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@" Alertas de supressdo/degradacdo @DETER
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Evolucao do Deter

Teste das classes Deter Amazonia

COEAM (2025)

a5

25
—

Degradagao

Diferentes niveis de degradacao florestal

27
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& Alertas de supressdo/degradacao @DETER

Biomas Br

Evolug¢ao do Deter

A segmentacao

Teste das classes Deter Amazonia ) .
identifica o contexto

COEAM (2025) Degradacao florestal por Mineraggo
fogo

Convolutional Encoder-Decoder Output

Pooling Indices y

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

Aprendizado profundo com arquitetura U-net
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@ Alertas de supressdo/degradacdo @DETER

Biomas Br

Evolucao do Deter Treinamento

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

%ﬁ
o £

—

Fogo q13.png ql6.png q17.png q18.png q19.png

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

Aprendizado profundo com arquitetura U-net
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@ Alertas de supressdo/degradacdo @DETER

Biomas Br

EVOIUG&O do DEter Mascaramento

s

q3_mask.png g4_mask.png q3_mask.png

COEAM (2025)

q1_mask.png
Mdscara para
treinar a rede a

“ver” uma 3
queimada e
identifica-la.

v

q18_mask.png

q15_mask.png

Como se

estivéssemos
treinando os
olhos do A
algoritmo de q32_mask.png q33_mask.png q34_mask.png
segmentagdo. Aprendizado profundo com arquitetura U-net

q36_mask.png
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e Alertas de supressdo/degradacdo @DETER
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Evolucao do Deter — testes 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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Biomas Br

Mapas, poligonos e estatisticas do DETER
disponiveis na plataforma TerraBrasilis

Dados valiosos para:
- planejar e monitorar estratégias

- analisar tendéncias do desmatamento
comparando periodos

Degradacdo Deter 2025 Amazbnia 2025
previsao de
desmatamento

*Evolugdo - sistema integrado:
Prodes a partir do Deter

Alertas de supressao/degradacao

@ DETER

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

: Jdd L

o‘ @ \

;L‘llllllLL !

Supressao da vegetagao nativa (km?)

§

Degradac&o da vegetacéo nativa

™
Q\(L
< 0 '\ \e.\ <(‘ & '\ N

Supressdo da vegetacdo nativa e degradacio florestal. DETER ago./2023 —jun./2024
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Alertas também para a sociedade

Biomas Br

= 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%
no Cerrado de agosto de 2025 a maio de 2026

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

2026

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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Biomas Br

Terra

Monitoramento
sistémico do uso e
cobertura da terra

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

> TerraClass

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

TerraClass

Monitoramento sistémico do
uso e cobertura da terra

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

O que substituiu a vegetacdo nativa?

Biomas Br

| PRODES (Desmatamento) Mapas ~ Graficos ~ Sobre Contato Ajuda & ] Ierra‘ IaSS

Natural angima w Y J >
Tupano - Guiana Brasil

Puerto Ihinda i ; Amazonia

Parc
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.de Guyane
L

Do desmatamento
(Prodes)

Parque
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Natural
iePur
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Desmatamento desde 2008

desmatamento em 2008
desmatamente em 2009
desmataments em 2010
desmatamento em 2011
| I desmatamento em 2012
desmatamento em 2013
4 M desmatamento em 2014

M desmatamento em 2015
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—— Tocomting® B : desmatamento em 2016
INDIGENA desmatamento em 2017
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@’ O que substituiu a vegetacdo nativa?

Biomas Br

= TerraBrasilis | PRODES (Desmatamento) Mapas ~ Grificos ~ Sobre Contato Ajuda & = g' Ierra

Do desmatamento
(Prodes)
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Ventirueri (2025)

O que substituiu a vegetacdo nativa?

| PRODES (Desmatamento)

Do desmatamento
(Prodes)
ao
uso e cobertura da terr
TerraClass
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PROJETO TERRACLASS

Biomas Br

Parceria entre o INPE e a 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

Vegetacao natural

nao florestal
5,9%

2,7% agua
Vegetacao
natural

florestal
primaria

PRODES
19,0%
Antrépico

PRODES (2022)
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RESULTADOS

Biomas Br

Terra

TerraClass 2022

»..  Pastagem
Arbustiva/arborea
12,4%

Temporaria
Agricultura
>1 ciclo

8,1%
TerraClass ===

————

——— 6,0%
outros

Pastagem 52 5%
herbacea e 2022

E.

Vegetagdo K=

@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
am Water Body



TRAJETORIAS DE USO DA TERRA

Biomas Br

Amazédnia (2008 — 2022) e Cerrado — 2018, 2020 e 2022 (unificado) Terra
Mapeamento bienal

@ ‘Tenacqlass Amazdnia, Cerrado - [Blh::;;\:
1200000 Class
i, ESTATISTICAS
1000000
TC2018 mTC2020 mTC2022
__ 800000
_é ;
~ 600000 o
©
g
< 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  -3.00385,-81.34277 i 4 = LEGENDA
- _ 300 km == |eaflet | © ArcGis Online

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



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

TerraClass

Biomas Br

Vegetacao secundaria (VS) na Amazonia Terra

L] n L]
Persistencia
6.735.018,71 ha
2012 - 2022
(10 anOS) @ Primary Natural Forest Vegetation
@ Secondary Natural Forest Vegetation
@9 Silviculture
Shrub/Tree Pasture
Herbaceous Pasture
Perennial Agricultural Crop
@8 Semi-perennial Agricultural Crop
6'027'202’24 ha Temporary Agricultural Crop of 1 Cycle
- Temporary Agricultural Crop of More than 1 Cycle
2010 2022 Temporary Agricultural Crop
¥ Mining
(12 anOS) [ Urbanized
— ) =3 1 [ = Other Uses
Not Observed
@ Deforestationin the Year
m No Forest
Natural Non-Forest
5.304.131,67 ha m Water Body
2008 — 2022
(14 anos)

=] = L _
Mil ha 14.06 15.63 15.72 16.02 17.97 17.51  16.89
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0°00"

10°0'0"S

20°0'0"S

30°0'0"S

& TerraClass - Paisagem

Mapeamento da vegetagao secundaria (VS)

Areas de vegetacdo secundaria para todos os biomas brasileiros
2018, 2020 e 2022

A serem integradas e disponibilizadas no TerraBrasilis em 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 - Validagdo 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

Vegetacao secundaria do
bioma Amazonia

LEGENDA

Densidade de vegetacao
secundaria no Brasil

20°0'0"S

LEGENDA
Alto .
Ponto de validagdo de
Médio Oceano Atlantico vegetagdo secundaria
Baixo e de desmatamento, por bioma O AiAticn
s i 5
Ausente B!oma Amason wanisteaio oa
5 wl ® Bioma Pantanal citneiATRCoLo1A
Limite do bioma W%E S| © Bioma Cerrado soveano rrorRAL
Limite da unidade $ @| © Bioma Caatinga mal I-
da federacao 0 280 km ® Bioma Mata Atlantica
¥ | ) . )
® 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 - Paisagem

Andlise da paisagem da vegetacao secundaria (VS) — BRASIL

Categoria fundiaria

Area (%)

Territérios quilombolas 0.85

UC de protecao integral 1.28
Florestas publicas nao destinadas 1.82
UC de uso sustentdvel (sem APA) 3.11
Terras indigenas 5.03

Area de protecido ambiental (APA) 6.18
Imodveis privados (SIGEF) 22.34

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

Idade ponderada (anos)

Area (ha)

Area nucleo

Dimensao fractal

Distancia euclidiana
ao vizinho mais
proximo
Vegetacao vizinha
mais proxima

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% - vegetagao
primaria

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

(42.25%) 2 —| 5
(39.40%) 5 —| 20

(87,04%) zero

(93.76%) 1.25-1.5

69,80% -0m

73,85% -
vegetacao primaria

OBS

jovem
(4 -9 anos)
Muitos pequenos,
alguns grandes
relevantes
relevante
efeito de borda
forma geométrica -
antropica

adjacente a
vegetacao

vegetagao primdria
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TerraClass e PLANAVEG

Comissao de Recuperacgao da Vegetacao Nativa (Conaveg)

A Comissao de Recuperacao da Vegetacao Nativa

meta comum de restaurar 12 milhdes de hectares de vegetagao nativa no
NOsso pais.

Esse novo pacto e marco estao agora refletidos no Planaveg 2025-2028.

Planaveg
Plano Nacional de Recuperacao da Vegetacao Nativa

Plano Nacional de Recuperacao da Vegetacao Nativa
(Art. 52 do Decreto n2 8.972, de 23 de janeiro de 2017,
Portaria Interministerial n2 230, de 14 de novembro de 2017)

“Os dados de vegetacgdo secunddria (VS) gerados pelo projeto TerraClass serdo

consolidados como camada estrutural de inteligéncia espacial e de monitoramento da PLANO NACIONAL DE
~ ~ . . . . . . ACAO DA

recuperagdo da vegetagdo nativa no Brasil, figurando entre as principais camadas da R

plataforma nacional de monitoramento”. o e 2 minces de.

2025-2028

OBJETIVO

Restauragdo da vegetacéo nativa em areas degradadas de unidades de conservacéo (UC),
terras indigenas (T1) e outros territdrios coletivos.

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

Biomas Br
Politicas publicas

National Adaptation Plan

to Climate Change

General StrategyI Ed UCi ng
MissionSion
7 eforestation
\ and forest
4 '\\ * :
‘ egradation

/
4 M ‘l /
\ Nl

Ciéncia e estudos
académic PRODES

07/17/2026:
1.787 artigos em
576 periodicos

m CLIMATE POLICY INITIATIVE
NUCLEO DE AVALIACA:
ITICAS CLIMATICAS

DETERring Deforestation in the Brazilian
Amazon: Environmental Monitoring and
Law Enforcement

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

conservation of forest carbon stocks
+ sustainable management of forests

enhancement of forest carbon stocks

SLIPPERY
SLOI
.

Plano de controle do

United Nations desmatamento na Amazonia
C Framework Convention on t 1 t , b]
Climate Change entra em consulta publica

que chega a sua quinta versao

r@00

Joao Gabriel

Governo federal abre espaco para sugestoes para o PPCDAm,

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

USUARIOS DOS DADOS DO PRODES

i O AMATONAS

PPCDQ-AM

PLANO ESTADUAL DE PREVENGAO E
COMBATE AO DESMATAMENTO E
QUEIMADAS DO AMAZONAS

2020 - 2022

PLANO DE
AOS

Controle do comércio

Catvo)

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

Nossa carne
é legal!

WHAT THE ULTIMA
MAMMOTHS ATE IMEPIECE
i o

Mary

Desmatamento na Amazénia Legal, o PPCDAm, diretriz que norteia as
acoes de protecao da floresta no bioma amazonico.

A® agrosatélite O m. '

MORATCRIA
DA SOJA

¥y

SAFRA 2015/2017 i

TOCANTINS

PPCDIF

2021-2025

E
DO TOCANTINS
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BDC - SITS

Biomas Br

BRAZIL
DATA CUBE

Novas tecnologias do INPE para o Prodes - acesso aberto - analise com IA para sensoriamento remoto

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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@ BiomasBR

Biomas Br

https://data.inpe.br/big/web/biomasbr/
Um programa EStratégico do INPE g ".b Ministerio da Ciéncia. Tecnologia € Inovagao

> BiomasBR

Construcdo / histérico
Equipes — pesquisa cientifica
Colaboracdes e parcerias

B@]]a§ Sobre Noticias Notas Técnicas Publicacbes AcessoaosDados FAQ
i

Acesso aberto

Cobertura completa

Acuracia consistente dos dados
Séries historicas

Melhoria continua

Métodos de IA — classificacao de imagens
Contribuicao para a mudanca climatica

Dados abertos e
ferramentas de IA para a sociedade
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Poucos conjuntos de dados rotulados

|A para florestas — grandes desafios

Dados de referéncia de qualidade sao caros e
demorados de produzir.

Isso limita o aprendizado supervisionado
e a acuracia dos modelos.

16°S

24°S

56°W 48°W 40°W 32°W
T T T T
Legenda 8,
Sub-regionalizagdo da Mata Atlantica @
Amostras:
o afloramento_rochoso desm_solo_cultivo ®
® araucaria o desm_solo_silvicultura 6
o area_natural desm_urbana
© area_natural_cerrado desm_veg
o area_natural_fim_seco e floresta
® area_natural_inicio_seco e hidrografia
areas_arenosas © mangue
© areas_umidas ® mineracao
® campo_seco pastagem
cultivo ® queimada
* desm_cerrado o reservatorio
® desm_cultivo o residuo
® desm_cultivo_solo restinga
® desm_mineracao e silvicultura
desm_nao_florestal o sombra_relevo
® desm_silvicultura urbano
® desm_silvicultura_solo veg_seca
desm_solo
-2
»
B
®
Sistema de Coordenada Geogréfica
Datum: SIRGAS2000
@ Escala 1:12000000
Fonte dos dados: INPE  \"*
BiomasBR
100 0 100 200 300 km
o8 %2 N
| L 1
56°W 40°W 32°W
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|A para florestas — grandes desafios

Generalizacao entre ecossistemas

Modelos treinados em um bioma ou pais muitas
vezes tém desempenho ruim em outros lugares

Isso reduz a transferibilidade para
novos ecossistemas e climas.
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Cobertura de nuvens

Sazonalidade, fenologia, disturbios
Degradacao x desmatamento

Floresta tropical — cobertura de nuvens

A lA nao detecta exploracao seletiva, danos
do fogo e degrada¢ao do sub-bosque

Séries temporais incompletas
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|A para florestas — grandes desafios

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

E dificil para érgdos e gestores confiar nos
produtos operacionais.
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O aprendizado profundo moderno e os modelos de base exigem
GPUs, muito armazenamento e computacdo de alto

Hoje, o acesso é restrito a algumas organizacoes

Google DeepMind ® OpenAl
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|A para florestas — grandes desafios
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* |[ntegracao a sistemas de monitoramento operacionais
* Consisténcia de longo prazo para relatorios ambientais

* Escala - modelos de base para o monitoramento florestal
global

Questdes éticas e de governanga
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|A para florestas

Monitoramento florestal para carbono e mudanca
climatica

Sensoriamento remoto e IA — evolucao e desafios

Discussao — uso de dados florestais outra palestra
Pesquisa e desenvolvimento — contamos com vocés!

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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Obrigada!

Silvana Amaral

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