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RESUMO 

A Conferência Rio+20 destacou os benefícios sociais, econômicos e ambientais do Manejo 

Florestal Sustentável (MFS) como parte dos esforços em direção ao desenvolvimento 

sustentável (ONU, 2012). Uma análise realizada por Putz et al. (2012) revela que florestas bem 

manejadas retêm reservas substanciais de biodiversidade, carbono e madeira e devem ser 

avaliadas como um caminho intermediário entre o desmatamento e a proteção integral. No 

entanto, é crucial que haja capacidade de monitoramento para garantir sua adequada 

implementação. As clareiras florestais são consideradas bons indicadores para a avaliação do 

impacto da atividade madeireira, pois estão relacionadas a processos ecológicos essenciais, 

todavia, não é fácil mapeá-las. As florestas sob MFS apresentam um mosaico complexo de 

ambientes, tornando desafiador o monitoramento dessas mudanças por meio de sensores 

orbitais. Esta pesquisa tem como objetivo, por meio da classificação supervisionada de imagens 

Cbers 4A WPM, PlanetScope e Sentinel-2 MSI, avaliar a capacidade desses sensores em 

mapear clareiras florestais, logo após o término da atividade madeireira, em área sob concessão 

na Floresta Nacional de Altamira. Foram empregadas diversas combinações de bandas 

espectrais e processamentos, incluindo o cálculo do NDVI, fusão espectral, reamostragem de 

resolução espacial e técnicas de mapeamento Pixel a Pixel e Análise Baseada em Objetos 

Geográficos (Geobia), resultando em 14 conjuntos de dados distintos. Cada um foi classificado 

por meio dos algoritmos baseados em aprendizagem de máquina: K-Nearest Neighbors (K-

NN), Random Forest (RF) e Support Vector Machine (SVM), totalizando 42 mapeamentos. 

Foram realizadas três formas diferentes de validação dos resultados: (1) validação baseada no 

método Out-of-bag (OOB); (2) taxa de detecção da infraestrutura instalada; e (3) validação 

baseada em mapeamentos realizados com dados Lidar aerotransportado. As médias dos 

resultados de F-score pelo método OOB foram de 99% para o sensor Cbers 4A WPM, 96,71% 

para o sensor PlanetScope e de 97,86% para Sentinel-2 MSI. A taxa média de detecção dos 

pátios de estocagem superou os 99%, alcançando, em média, 60,95% para as estradas principais 

e 36,97% para as secundárias. A área total de clareiras mapeadas com os sensores ópticos 

abrangeu, em média, 9,52% da área total em estudo. No entanto, os quantitativos das clareiras 

mapeadas apresentaram diferenças significativas entre os sensores ópticos. Os resultados das 

métricas de validação com dados Lidar foram significativamente baixos, confirmando a 

complexidade em mapear essas feições. Os valores mais elevados obtidos para cada uma dessas 

métricas ficaram abaixo de 40% para Precisão e Recall e abaixo de 20% para F-score. Todavia, 

ao restringirmos a validação com dados Lidar às clareiras sobrepostas à infraestrutura instalada, 

os resultados foram, em média, 150% superiores. 

 

Palavras-chave: Floresta Amazônica, Concessões Florestais, Sentinel-2 MSI, Cbers 4A WPM, 

PlanetScope. 
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ABSTRACT 

The Rio+20 Conference highlighted the social, economic, and environmental benefits of 

Sustainable Forest Management (SFM) as part of the efforts towards sustainable development 

(UN, 2012). An analysis conducted by Putz et al. (2012) reveals that well-managed forests 

retain substantial reserves of biodiversity, carbon, and wood and should be considered an 

intermediate path between deforestation and full protection. However, it is crucial to have 

monitoring capacity to ensure its proper implementation. Canopy openings are considered good 

indicators for assessing the impact of logging activities as they are linked to essential ecological 

processes. Nevertheless, mapping them is not easy. Forests under SFM present a complex 

mosaic of environments, making it challenging to monitor these changes through orbital 

sensors. This research aims, through supervised classification of Cbers 4A WPM, PlanetScope, 

and Sentinel-2 MSI images, to evaluate the capacity of these optical sensors to map canopy 

openings, shortly after the completion of logging activities, in concession areas within Altamira 

National Forest. Various combinations of spectral bands and processing techniques were 

employed, including NDVI calculation, spectral fusion, spatial resolution resampling, Pixel-to-

Pixel mapping, and Geographic Object-Based Image Analysis, resulting in 14 distinct datasets. 

Each was classified using machine learning-based algorithms: K-Nearest Neighbors (K-NN), 

Random Forest (RF), and Support Vector Machine (SVM), totaling 42 mappings. Three 

different validation methods were performed: (1) validation based on the Out-of-bag method 

(OOB); (2) detection rate of installed infrastructure; and (3) validation based on mappings using 

airborne Lidar data. The mean F-score results using the OOB method were 99% for the Cbers 

4A WPM sensor, 96,71% for the PlanetScope sensor, and 97,86 for the Sentinel-2 MSI sensor. 

The average detection rate of storage yards exceeded 99%, reaching an average of 60.95% for 

main roads and 36.97% for secondary roads. The total area of Canopy openings mapped with 

optical sensors covered, on average, 9,52% of the total study area. However, the quantities of 

mapped showed significant differences between the optical sensors. The validation metrics 

results with Lidar data were significantly low, confirming the complexity in mapping these 

features. The highest values obtained for each of these metrics were below 40% for Precision 

and Recall and below 20% for F-score. Nevertheless, when limiting the Lidar validation to 

canopy openings overlapping installed infrastructure, the results were, on average, 150% 

higher. 

 

Keywords: Amazon Forest, Forest Concessions, Sentinel-2 MSI, Cbers 4A WPM, 

PlanetScope. 
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1. INTRODUÇÃO 

A Floresta Amazônica presta inestimáveis serviços ambientais ao abrigar uma das 

maiores biodiversidades do planeta, incluindo muitas espécies raras ou ainda não identificadas 

pela ciência (SHUBART, 1983; GROOMBRIDGE & JENKINS, 2003; DA SILVA et al., 

2005; STEEGE et al., 2013; PIMM et al., 2014). Como a maior floresta tropical do mundo, 

ela atua como um importante regulador do clima devido à sua notável capacidade de absorver 

e armazenar carbono (MALHI et al., 2006; BONAN, 2008). Além disso, desempenha um 

papel vital na regulação do ciclo da água e geração de umidade para a atmosfera, influenciando 

os padrões de chuva em nível regional e continental (SALATI, 1983; VAN DER ENT et al., 

2010).  

A Floresta Amazônica também é uma fonte crucial de recursos naturais, fornecendo 

alimentos, madeira, medicamentos e desempenhando um papel essencial na cultura e 

subsistência de comunidades locais. Todavia, as alterações climáticas e o avanço do 

desmatamento e da degradação florestal está colocando em xeque a capacidade da floresta em 

prestar seus relevantes serviços (FODEN et al., 2013; GATTI et al., 2014; BRIENEN et al., 

2015; MITCHARD, 2018). 

Entre os anos de 2009 e 2021, mais de 91.000 km² (área maior que a da Guiana 

Francesa) da Floresta Amazônica no Brasil foram desmatados, principalmente para a 

formação de pastagens (INPE, 2022a; MAPBIOMAS, 2022). Devido à sua maior extensão 

em relação ao desmatamento, estima-se que a degradação florestal, embora não envolva a 

remoção completa da vegetação, seja responsável por 73% das emissões de carbono na 

Amazônia brasileira, (INPE, 2017; QIN et al., 2021). Além disso, preocupa o avanço da 

exploração de recursos naturais para áreas centrais e preservadas da floresta Amazônica 

(SCHIELEIN et al., 2018; VALDIONES et al., 2022).  

O controle e a aplicação da lei na Amazônia representam desafios extremamente 

complexos, resultantes de uma combinação de fatores históricos, geográficos, econômicos, 

sociais, político-institucionais e tecnológicos (BECKER, 1982; OLIVEIRA, 1991; 

FEARNSIDE, 2008; SCHMITT, 2015; MOUTINHO et al., 2016; CARVALHO et al., 2019). 

Estimativas apontam que, em 2013, aproximadamente um quarto do volume global de madeira 

ilegal transacionada tinha origem no Brasil (HOARE, 2015). Nesse contexto, relatório das 

Nações Unidas adverte que a demanda por madeira é tão significativa que a extração ilegal 

continuará sendo uma preocupação para o futuro dos recursos florestais, a menos que esforços 

eficazes sejam empreendidos para contê-la (FAO & UNEP, 2020, p. 93). 
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Observa-se em nível global que regiões com maior cobertura florestal tendem a ter 

maiores taxas de pobreza (FAO & UNEP, 2020). No entanto, uma correlação direta entre 

desmatamento e progresso social na Amazônia não é estabelecida. Pelo contrário, como 

apontado por Santos et al. (2021), os municípios com maior perda florestal apresentam índices 

de desenvolvimento abaixo da média regional. Portanto, as políticas públicas para a região 

devem buscar, sempre que possível, um equilíbrio entre a conservação dos recursos 

ambientais e o fomento de projetos que estimulem a criação e manutenção de empregos 

formais às comunidades locais e a geração de receitas aos estados e municípios.  

A Conferência das Nações Unidas sobre Desenvolvimento Sustentável conhecida 

como Rio+20, ressaltou a necessidade de se promover um crescimento econômico que seja 

sustentável e inclusivo, que proporcione maiores oportunidades para todos, por meio da 

redução de desigualdades, e elevação dos padrões de vida básicos, ao mesmo tempo em que 

facilitam a conservação e a regeneração dos ecossistemas. Nesse contexto, a conferência 

destaca os benefícios sociais, econômicos e ambientais das políticas que promovam o Manejo 

Florestal Sustentável (MFS) e o comércio de produtos florestais extraídos legalmente como 

parte dos esforços em direção ao desenvolvimento sustentável (ONU, 2012). Em consonância, 

o Plano Estratégico da ONU para Florestas 2017–2030 estabelece como um de seus objetivos 

centrais a expansão de áreas de florestas protegidas e geridas sustentavelmente, promovendo, 

desse modo, uma melhor governança e o aumento da proporção de produtos florestais 

sustentáveis em nível global (ONU, 2017). 

Documento produzido por pesquisadores reunidos, sob a organização da Empresa 

Brasileira de Pesquisa Agropecuária (Embrapa) aponta que: “embora as práticas de manejo 

causem distúrbios ou perturbações, em nível local, em escala ampla de tempo e espaço não 

devem ser consideradas uma fonte de degradação florestal em si” (FERREIRA et al., 2015, 

p.20). Todavia, caso o MFS não siga aos critérios estabelecidos em atos normativos e em boas 

práticas de sustentabilidade, baseadas no conhecimento da floresta e nas técnicas de 

Exploração de Impacto Reduzido (EIR), poderá levar à degradação da terra (IPCC, 2019). 

Para garantir uma implementação adequada do MFS, é crucial que haja capacidade 

estatal de monitoramento (FAO, 2020). Para Bustamante et al. (2016), sistemas de 

monitoramento das dinâmicas florestais representam uma importante conexão entre a ciência 

e a execução de políticas públicas.  

No entanto, a detecção da degradação florestal continua sendo um desafio 

significativo, uma vez que está condicionada ao tipo, frequência, intensidade, extensão e às 
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características intrínsecas específicas da área em estudo. Conforme destacado por Mitchard 

(2018), a falta de dados de referência confiáveis sobre as taxas de degradação florestal em 

nível global torna ainda mais complexa a implementação de mecanismos financeiros de apoio 

à redução desse processo, como é o caso do REDD (Redução de Emissões Provenientes de 

Desmatamento e Degradação Florestal). 

É relevante salientar que o governo federal tem demonstrado um compromisso com a 

expansão acelerada da área de florestas públicas a serem concedidas à iniciativa privada para 

a realização de MFS (SFB, 2022b). Esse comprometimento sublinha a urgência de aprimorar 

e ampliar as ferramentas de monitoramento por sensoriamento remoto, especialmente 

considerando que essas áreas frequentemente se encontram em regiões de difícil acesso no 

interior da floresta amazônica. 

Considerando que os sensores ópticos orbitais representam os meios mais acessíveis e 

amplamente utilizados para o monitoramento das dinâmicas florestais, é importante notar que, 

embora o olho humano seja exímio na distinção de cores e padrões em uma imagem, o cérebro 

não pode processar o volume de informações na velocidade com que os sistemas digitais de 

processamento de imagens são capazes (PARANHOS FILHO et al., 2020). Nesse contexto, a 

classificação de imagens constitui-se como uma alternativa técnica valiosa, visando extrair 

informações por meio do reconhecimento de padrões e objetos homogêneos em imagens 

(INPE, 2006a). 

Adicionalmente, a utilização de algoritmos baseados em aprendizagem de máquina na 

classificação de imagens oferece benefícios substanciais, permitindo uma análise mais 

eficiente, precisa e adaptável em uma variedade de contextos (FRIEDL & BROADLEY, 

1997; YU et al., 2014; LAWRENCE & MORAN, 2016; BELGIU & DRAGUT, 2016; 

KHATAMI et al., 2016; LI et al., 2016; MAXWELL et al., 2018; LOURENÇO et al., 2021). 

No contexto das dinâmicas florestais, as aberturas no dossel florestal, também 

conhecidas como clareiras, são consideradas bons indicadores para a avaliação do impacto 

das atividades de MFS, pois estão diretamente relacionadas a processos ecológicos essenciais, 

como o balanço energético, o desenvolvimento da fauna, o microclima e a regeneração natural 

(SHUBART, 1983; ASNER et al., 2004; DE SOUSA et al., 2022). Conforme apontado por 

Asner et al. (2004), as clareiras são medidas relativamente simples e abrangentes da estrutura 

da floresta, sendo essenciais para compreender a dinâmica do dano no dossel das florestas 

tropicais exploradas. O mapeamento das clareiras florestais em áreas sob MFS desempenha 

um papel crucial para empreendedores, agências públicas de controle, certificadoras, 
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pesquisadores e para a sociedade em geral, fornecendo informações valiosas para avaliação 

dos impactos dessa atividade.  

Sob a perspectiva da governança pública, o dimensionamento e a localização das 

clareiras são informações imprescindíveis para determinar se a infraestrutura instalada está 

em conformidade com as autorizações e se as áreas designadas para proteção e regeneração 

natural estão sendo respeitadas. O mapeamento das clareiras, combinado com a localização 

das árvores por meio de inventário florestal georreferenciado, e a exigência de que as empresas 

relatem cada árvore cortada nos sistemas públicos (IBAMA, 2014), possibilitam a detecção 

de possíveis indícios de irregularidades relacionadas à apresentação de informações falsas aos 

órgãos de controle. 

Entretanto, a confiabilidade dessas verificações está intrinsecamente ligada à precisão 

dos mapeamentos das clareiras em áreas sob MFS. Nesse cenário, o objetivo geral desta 

pesquisa é realizar um extenso teste metodológico dos mapeamentos de clareiras em áreas sob 

MFS na Floresta Nacional (Flona) de Altamira, por meio da classificação supervisionada de 

imagens dos satélites Cbers 4A WPM, Sentinel-2 MSI e PlanetScope. 

Com o intuito de avaliar o comportamento dos sensores sob diversas técnicas e 

composição de dados, foram empregadas variadas combinações de bandas espectrais e 

processamentos, incluindo o cálculo do NDVI, a fusão espectral, reamostragem de resolução 

espacial e as técnicas de mapeamento Pixel a Pixel e Análise Baseada em Objetos Geográficos 

(Geobia), resultando em 14 conjuntos de dados distintos. Cada conjunto foi classificado por 

meio dos algoritmos baseados em aprendizagem de máquina: K-Nearest Neighbors (K-NN), 

Random Forest (RF) e Support Vector Machine (SVM), totalizando 42 mapeamentos. Foram 

realizadas três formas diferentes de validação dos resultados: (1) validação baseada no método 

Out-of-bag (OOB); (2) taxa de detecção da infraestrutura instalada; e (3) validação baseada 

em mapeamentos realizados com dados Lidar aerotransportado. Neste contexto, são os 

objetivos específicos desta pesquisa: 

1. Mensurar a área total de supressão do dossel florestal, considerando cada sensor, 

resolução espacial, conjunto de dados e técnica de processamento de imagens 

utilizada. 

 

2. Quantificar a infraestrutura instalada, mapeada com cada sensor, resolução espacial, 

conjunto de dados e técnica de processamento de imagens utilizada. 

 

3. Mapear as clareiras utilizando dados obtidos por sensor Lidar aerotransportado. 
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4. Analisar os mapeamentos das clareiras em relação a cada sensor, resolução espacial, 

conjunto de dados e técnica de processamento de imagens, utilizando como referência 

o mapeamento realizado com dados Lidar aerotransportado. 

 

2. MANEJO FLORESTAL SUSTENTÁVEL E CONCESSÕES 

FLORESTAIS FEDERAIS 

A Organização das Nações Unidas para Agricultura e Alimentação (FAO), aponta que 

a extensão de florestas sob MFS está em crescimento em todo o mundo, atingindo 2,05 bilhões 

de hectares em 2020. Entretanto, ao examinar os dados por continentes, nota-se que a maioria 

das florestas na Europa são manejadas, enquanto na África e na América do Sul, apenas 25% 

e 20% das florestas, respectivamente, contam com essa estratégia (FAO, 2020). O MFS é 

definido no contexto do Painel Intergovernamental sobre Mudança Climáticas (IPCC) como: 

A gestão de florestas e áreas florestais de uma forma e a uma taxa que 

mantenha sua biodiversidade, produtividade, capacidade de regeneração, 

vitalidade e seu potencial para cumprir, agora e no futuro, funções 

ecológicas, econômicas e sociais relevantes, em nível local, nacional e 

global, e que não cause danos a outros ecossistemas (IPCC, 2019, p.351) 

 

A Lei de Gestão de Florestas Públicas (LGFP) incorporou à legislação nacional a definição 

de MFS da seguinte forma: 

A administração da floresta para a obtenção de benefícios econômicos, 

sociais e ambientais, respeitando-se os mecanismos de sustentação do 

ecossistema objeto do manejo e considerando-se, cumulativa ou 

alternativamente, a utilização de múltiplas espécies madeireiras, de 

múltiplos produtos e subprodutos não madeireiros, bem como a utilização 

de outros bens e serviços de natureza florestal (BRASIL, 2006a). 

 

Ambas as definições, tanto a internacional quanto a nacional, partilham da mesma 

essência, o equilíbrio entre a conservação das florestas e a utilização responsável de seus 

recursos. Putz et al. (2012) revela que florestas bem manejadas retêm reservas substanciais de 

biodiversidade, carbono e madeira. Deste modo, devem ser avaliadas com atenção por 

pesquisadores, organizações civis, mercado e governos como um caminho intermediário entre 

o desmatamento e a proteção integral.  

O IPCC aponta que a atividade de MFS reduz o risco de conversão da floresta para 

usos não-florestais, mantendo a produtividade econômica e reduzindo os riscos de degradação 

da terra (IPCC, 2019). Da mesma forma, pesquisa conduzida por organizações não 

governamentais examinou dados da cadeia produtiva do setor madeireiro na região amazônica 

brasileira nas últimas duas décadas, e concluiu que o MFS tem o potencial de estabelecer de 
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maneira sustentável a fronteira das atividades madeireiras na região, garantindo um 

fornecimento contínuo de matérias-primas (VALDIONES et al., 2022). 

Segundo a Organização Internacional de Madeiras Tropicais (ITTO), a manutenção 

perpétua da cobertura florestal é considerada como uma condição essencial para o MFS. Nesse 

contexto, o estabelecimento de Florestas Estatais Permanentes (FEPs) deve ser encarado pelos 

governos como prioridade (ITTO, 2015). No Brasil, no âmbito da Administração Pública 

Federal, este conceito é melhor recepcionado por meio das Florestas Nacionais (Flonas), 

definidas pelo Sistema Nacional de Unidades de Conservação da seguinte maneira: 

A Floresta Nacional é uma área com cobertura florestal de espécies 

predominantemente nativas e tem como objetivo básico o uso múltiplo 

sustentável dos recursos florestais e a pesquisa científica, com ênfase em 

métodos para exploração sustentável de florestas nativas (BRASIL, 2000). 

 

O MFS nas Flonas é realizado por meio de concessões florestais, definidas pela LGFP 

da seguinte maneira: 

Delegação onerosa, feita pelo poder concedente, do direito de praticar 

atividades de manejo florestal sustentável, de restauração florestal e de 

exploração de produtos e serviços em unidade de manejo, conforme 

especificado no objeto do contrato de concessão, mediante licitação, à 

pessoa jurídica, em consórcio ou não, que atenda às exigências do respectivo 

edital de licitação e demonstre capacidade para seu desempenho, por sua 

conta e risco e por prazo determinado (BRASIL, 2006a). 

 

As concessões de florestas públicas representam um importante instrumento de gestão 

ambiental tendo como objetivo, a colaboração entre os setores público e privado, promovendo 

a conservação da vegetação nativa, mesmo quando sujeita à intervenção humana, por meio de 

práticas produtivas que visam minimizar os impactos ambientais. 

Conforme destacado por Azevedo-Ramos et al. (2005), a presença de concessionários 

nas Flonas desempenhou um papel significativo na redução da vulnerabilidade dessas 

florestas à invasão e degradação florestal. Nesse contexto, o Plano de Ação para Prevenção e 

Controle do Desmatamento na Amazônia Legal (PPCDAm), adotado pelo governo brasileiro 

para o período de 2023 a 2027, estabelece a promoção do MFS como uma de seus objetivos 

estratégicos para prevenir e controlar o desmatamento e a degradação ambiental na região. 

(MMA, 2023). 

Além das Flonas, as florestas públicas não destinadas2 que estejam incluídas no Plano 

Plurianual de Outorga Florestal (PPAOF) também são elegíveis para concessão. Entretanto, 

 
2Áreas arrecadadas pelo poder público, mas que ainda não têm destinação e uso específicos (BNDES, 2023).  
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atualmente, todas as concessões florestais federais na região amazônica estão localizadas em 

Flonas (SFB, 2022b). Cabe destacar que as florestas públicas não destinadas que 

compreendem, de acordo com o Banco Nacional de Desenvolvimento Econômico e Social 

(BNDES), aproximadamente 18% da área total das florestas públicas federais, representam 

um risco à conservação da floresta, visto que entre os anos de 2019 e 2021 essas áreas foram 

responsáveis por mais da metade do desmatamento na Amazônia Brasileira (ALENCAR et 

al., 2022; MOUTINHO et al., 2022; BNDES, 2023). 

Em abril de 2022, o Serviço Florestal Brasileiro (SFB) registrou uma área total de 

1,269 milhão de hectares de florestas públicas sob concessão florestal federal. Essas áreas 

estão distribuídas por 21 Unidades de Manejo Florestal (UMFs) e sete Flonas, localizadas nos 

estados de Rondônia, Pará e Amapá. No entanto, o governo demonstra interesse em expandir 

significativamente a área florestal concedida à iniciativa privada, com planos de aumentar 

essa extensão em até 300%. Como parte desse plano, cinco outras Flonas na região amazônica 

e uma floresta pública federal não destinada já estão com processos administrativos para a 

realização de novas concessões com o propósito de promover o MFS (SFB, 2022b). 

O Instituto Brasileiro do Meio Ambiente e dos Recursos Naturais Renováveis (Ibama) 

é a entidade federal responsável por avaliar e, aprovar o Plano de Manejo Florestal Sustentável 

(PMFS), instrumento norteador da atividade extrativista florestal praticada na Amazônia. Esse 

plano abrange a caracterização do ambiente físico e biológico, a avaliação dos estoques de 

recursos e a definição de práticas de exploração alinhadas com a capacidade da floresta 

(BRASIL, 2006b). 

A intensidade máxima de corte permitida nas concessões florestais é de 30 m³/ha, no 

entanto, existem outros critérios que restringem a exploração, tais como a manutenção de pelo 

menos 10% das árvores de cada espécie a cada 100 ha e o estabelecimento de diâmetros 

mínimos de corte baseados em estudos específicos sobre a regeneração natural por espécie 

(MMA, 2006). É importante também considerar a proteção de espécies raras ou proibidas, 

bem como a integridade de áreas de preservação permanente e áreas de alto valor para a 

conservação, seja por suas características ambientais, culturais ou históricas (IBAMA, 2006a). 

O ciclo de corte, que é o intervalo de tempo entre colheitas sucessivas de produtos 

florestais em uma mesma área, varia de 25 a 35 anos no Brasil, tendo como finalidade 

primordial garantir a regeneração florestal. Isso significa que um empreendimento que adote 

um ciclo de 30 anos pode planejar a exploração de 30 Unidades de Produção Anual (UPAs). 

Por meio do documento chamado Plano Operacional Anual (POA), são apresentados pelos 
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concessionários informações como o inventário florestal georreferenciado, a localização das 

infraestruturas e o cronograma de trabalho. Esse plano deve ser aprovado pelo Ibama para a 

emissão da autorização para a exploração florestal, concedida individualmente para cada UPA 

(MMA, 2006). 

Os MFSs realizados em concessões florestais federais empregam um conjunto de 

técnicas conhecido como Exploração de Impacto Reduzido (EIR). Essas técnicas têm como 

objetivo minimizar os impactos nas florestas remanescentes, reduzir a degradação do solo e a 

erosão, preservar a qualidade da água, mitigar os riscos de incêndio e, potencialmente, 

contribuir para a regeneração e proteção da diversidade biológica (HOLMES et al., 2004). A 

EIR envolve um planejamento sistêmico da infraestrutura, que inclui estradas, pátios de 

estocagem e ramais de arraste. Além disso, para minimizar o impacto da queda das copas das 

árvores sobre a vegetação remanescente, são empregadas técnicas como o corte prévio de 

cipós e a utilização de planos de corte direcionais (DYKSTRA et al., 1996). 

Ellis et al. (2019) com base em dados de campo coletados em 61 blocos amostrais em 

florestas tropicais, distribuídos em sete países e três continentes, estimou que a emissão de 

gases de efeito estufa relacionadas à exploração de madeira pode ser reduzida em até 44% 

com a adoção das técnicas de EIR. Um estudo conduzido na bacia do Congo indica que as 

emissões de carbono associadas à atividade madeireira poderiam ser reduzidas em até 51% 

por meio da implementação de técnicas de EIR (UMUNAY et al., 2019). 

Estudos conduzidos na Floresta Amazônica indicam que, em comparação com a 

exploração florestal convencional, as técnicas de EIR resultam em reduções significativas dos 

impactos ambientais. Por exemplo, reduz o tamanho dos pátios de estocagem de madeira em 

seis vezes (MONTEIRO, 2005); diminui em cerca de 50% a quantidade de árvores 

remanescentes danificadas (JOHNS et al., 1996); causa, aproximadamente, metade dos danos 

ao solo e ao dossel florestal (PEREIRA et al., 2002; ASNER et., 2004) e reduz em dois terços 

o desperdício de madeira (HOLMES et al., 2004). Um estudo realizado por Mazzei et al. 

(2010) no estado do Pará destacou que em explorações bem planejadas e conduzidas com 

baixa intensidade (corte de até três árvores por hectare), a regeneração florestal pode 

restabelecer completamente o estoque de carbono acima do solo em até 15 anos.  

Os contratos de concessão florestal estabelecem determinados indicadores 

socioambientais que são monitorados pelo SFB ao longo de sua vigência. Esses indicadores 

incluem investimentos em infraestrutura e serviços para a comunidade local, a geração de 

empregos na região, o nível de processamento dos produtos nos municípios abrangidos pela 
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concessão, o apoio e engajamento em projetos de pesquisa, bem como a promoção de políticas 

afirmativas de gênero (SFB, 2022a). Em caso de descumprimento desses critérios, entre outras 

penalidades, as atividades podem ser suspensas.  

Do ponto de vista das receitas destinadas diretamente ao setor público, as empresas 

concessionárias comprometem-se a efetuar pagamentos trimestrais ao órgão concedente. No 

período de 2010 a 2021, aproximadamente 32 milhões de reais foram repassados para os 

estados e municípios onde as concessões estão localizadas, enquanto 16 milhões foram 

destinados ao Fundo Nacional de Desenvolvimento Florestal (FNDF)3. Adicionalmente, 32 

milhões foram direcionados ao Instituto Chico Mendes de Conservação da Biodiversidade 

(ICMBio) para custear a gestão e fiscalização das unidades de conservação federais de uso 

sustentável. Outros 45 milhões permaneceram sob a administração do SFB, responsável pela 

seleção e gestão dos contratos de concessão florestal (SFB, 2022b). 

 

 
3 Fundo de natureza contábil destinado a fomentar o desenvolvimento de atividades sustentáveis de base florestal 

no Brasil e a promover a inovação tecnológica do setor (BRASIL, 2006). 
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3. MAPEAMENTO DA SUPRESSÃO DE VEGETAÇÃO NA FLORESTA 

AMAZÔNICA 

3.1 USO DE SENSORES ORBITAIS NO MAPEAMENTO FLORESTAL 

O desmatamento, também conhecido como corte raso, envolve a remoção completa da 

cobertura vegetal. Desde 1988, o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) opera o 

Programa de Monitoramento da Floresta Amazônica Brasileira por Satélite (Prodes), visando 

monitorar o desmatamento na Amazônia Legal Brasileira. Com o uso predominante de 

imagens de satélite, especialmente do Landsat, especialistas mapeiam áreas desmatadas que 

ultrapassam 6,25 hectares, fornecendo dados confiáveis que são essenciais para a formulação 

de políticas públicas na região (INPE, 2022b). 

O monitoramento da degradação florestal, quando não há a remoção completa da 

vegetação, teve início na Amazônia apenas em 2007 com o sistema Degrad, posteriormente 

substituído pelo Deter B, em 2017. Utilizando imagens semelhantes às do Prodes, o sistema 

Degrad mapeava áreas de degradação com dimensão mínima de 6,25 hectares, oferecendo 

taxas anuais de degradação florestal. 

O Deter B, não se propõe a inventariar a degradação florestal, pois opera como um 

sistema de alerta, com foco na rápida detecção de ocorrências de degradação florestal. Ele usa 

imagens de baixa resolução espacial, mas com alta resolução temporal dos sensores WFI do 

satélite Cbers 4 e AWiFS do satélite IRS, empregando a técnica de Modelos de Mistura 

Espectral (MME). Embora os polígonos mapeados possam ter dimensões próximas a um 

hectare, os resultados divulgados ao público em geral referem-se a áreas com dimensão 

mínima de 6,25 hectares (INPE, 2017, 2019). 

Com o intuito de detectar especificamente a Exploração Seletiva de Madeira (ESM) 

em áreas de interesse estatal para a implementação de MFS, o Inpe, atendendo a uma demanda 

do SFB, desenvolveu em 2008 o Sistema de Detecção da Exploração Seletiva (Detex). Esse 

sistema utiliza imagens dos satélites Landsat e Cbers, empregando a técnica de MME. O Detex 

tem a capacidade de identificar áreas com solo exposto relacionadas aos pátios de estocagem 

e, dependendo da intensidade, também pode detectar estradas (PINAGÉ, 2011; RODRIGUES 

et al., 2019; MAPA, 2021). 

O mapeamento do desmatamento na Floresta Amazônica conduzido pelo Inpe com o 

uso de imagens ópticas orbitais de média resolução, têm desfrutado de uma reputação sólida 

e ampla aceitação, servindo de base para políticas públicas ao longo de décadas. Esses 
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resultados têm sido amplamente respeitados pela comunidade científica. No entanto, o 

mapeamento da degradação florestal enfrenta desafios significativos devido à dificuldade em 

detectar mudanças que se apresentam mais sutis, quando observadas por imagens com baixa 

resolução espacial.   

A degradação florestal, embora não tenha uma definição amplamente aceita, é 

geralmente descrita como um processo contínuo de redução dos serviços ecossistêmicos em 

relação a valores de referência (THOMPSON et al., 2013; FERREIRA et al., 2015; FAO, 

2020). Vale ressaltar que, embora a degradação florestal não resulte em uma alteração 

imediata na cobertura da terra, quando ocorre de forma intensiva, pode levar ao desmatamento 

(INPE, 2022a). Na Amazônia, as principais formas de degradação florestal incluem 

mineração, incêndios e a ESM. 

Estudo de revisão desenvolvido por Jackson & Adam (2020) demonstrou que sensores 

ópticos são os mais amplamente utilizados no mapeamento de ESM, seguidos por dados de 

Radar e Lidar. Para os autores, os métodos de sensoriamento remoto desenvolvidos para 

detectar ESM em florestas tropicais apenas identificam atividades desenvolvidas com maior 

intensidade. Estudos apontam que muitos profissionais erroneamente sustentam a concepção 

de que os métodos usados para medir o desmatamento podem ser aplicados de forma 

igualmente eficaz à degradação florestal (IPCC, 2019; GAO et al., 2020).  

Em condições naturais, a maior parte da renovação das florestas tropicais ocorre 

através de clareiras pequenas e médias causadas por árvores isoladas ou pequenos grupos de 

árvores (BROKAW, 1982). O biólogo Herbert Shubart (1983) explica que a formação de 

clareiras no interior da Floresta Amazônica leva a processos ecológicos que induzem à 

regeneração florestal, na medida em que o aumento da penetração de luz até o nível do solo, 

a diminuição da competição de raízes e o aumento temporário da disponibilidade de nutrientes 

minerais através da decomposição dos troncos e folhas das árvores mortas representam 

condições que propiciam o desenvolvimento rápido de uma série de plantas, tanto pioneiras 

como de futuras árvores emergentes da floresta madura.  

Diversas pesquisas realizadas em florestas tropicais destacam que as clareiras 

originadas da atividade de MFS são estruturas altamente dinâmicas e efêmeras, devido ao 

rápido fechamento do dossel causado pelo crescimento de espécies secundárias de baixa 

biomassa, como arbustos e trepadeiras. Esse processo altera significativamente as assinaturas 

espectrais das clareiras dificultando sua identificação por meio de sensores ópticos (PEREIRA 

et al., 2002; MATRICARDI et al., 2005; MONTEIRO, 2005; SOUZA Jr. et al., 2005; 
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HEROLD et al., 2011; FRANKE et al., 2012; LANGNER et al., 2016; DE CARVALHO et 

al., 2017; LIMA et al., 2019; DALAGNOL et al., 2023).  

Hunter et al. (2015) estimaram em duas áreas submetidas a ESM na Floresta 

Amazônica, um ganho médio de altura da vegetação nas clareiras de cerca de um metro por 

ano.  De acordo com Souza Jr. et al. (2005), o fechamento do dossel nas áreas impactadas pela 

ESM ocorre geralmente em um período de um a dois anos, enquanto Matricardi et al. (2005) 

sugerem um prazo de um a três anos.  

Estudos realizados por Dalagnol et al. (2019, 2023) na Amazônia brasileira, 

constataram que a maioria das pequenas clareiras se regeneram completamente em cerca de 

dois anos, enquanto clareiras maiores podem persistir por até cinco anos ou mais. Em estudo 

desenvolvido em área sob concessão florestal na Flona de Jamari, localizada no estado de 

Rondônia, Hethcoat et al. (2019), com o uso de imagens Landsat, praticamente não detectaram 

sinais de exploração no ano seguinte ao término da ESM. Destaca-se que os principais sinais 

foram identificados somente durante a safra madeireira.  

Outro aspecto importante a ser considerado no mapeamento de ESM é o efeito das 

variações fenológicas das plantas ao longo do tempo. Por exemplo, a perda de folhas durante 

a estação seca pode causar alterações significativas na resposta espectral dos dosséis, levando 

a falsas detecções de clareiras (MASILIŪNAS, 2017; DALAGNOL et al. 2019).  

A dificuldade de mapear clareiras florestais oriundas da ESM é evidente quando 

examinamos alguns estudos que tratam sobre o tema em florestas tropicais: (READ et al., 

2003; ASNER et al., 2004; MONTEIRO, 2005; SOUZA et al., 2005; MATRICARDI et al., 

2013; SILVA, 2014; LANGNER et al., 2016; DALAGNOL et al., 2019; HERNANDEZ-

GOMEZ et al., 2019; HETHCOAT et. al., 2019; AQUINO et al., 2021; OLIVEIRA et al., 

2023; WELSINK et al., 2023). Na maioria das pesquisas mencionadas, o objetivo era apenas 

detectar as clareiras e, com base nesses dados de localização, estimar a área total afetada pela 

ESM. Por exemplo, Matricardi et al. (2005) calcularam a área total afetada pela ESM com 

base em raio de influência definida a partir dos pátios de estocagem detectados. 

No âmbito do processamento digital de imagens, uma estratégia que se destaca pela 

sua eficácia na caracterização mais refinada das características espectrais das áreas vegetadas 

e na potencialização da capacidade de discriminação e interpretação das imagens é a utilização 

de índices de vegetação (LOS, 2013; LIU et al., 2015; GAO et al., 2020). Esses índices 

resultam de combinações matemáticas dos valores dos pixels entre diferentes bandas 
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posicionadas em regiões do espectro eletromagnético mais sensíveis à atividade fotossintética, 

como as regiões do vermelho e do infravermelho próximo (CRÓSTA, 1992). 

A assinatura espectral de áreas cobertas por vegetação é marcada pela baixa refletância 

na região do vermelho e pela intensa refletância na faixa do infravermelho próximo. Em 

contraste, elementos como nuvens e água exibem maior refletância no espectro visível do que 

no infravermelho próximo, enquanto afloramentos rochosos e solos expostos demonstram 

uma resposta semelhante nessas duas regiões mencionadas (PIAO, et al., 2015). 

Segundo Jensen (2009), uma maior quantidade de informação espectral e radiométrica 

podem auxiliar na avaliação de alvos pelo sensoriamento remoto, possibilitando um ajuste 

mais robusto dos algoritmos de classificação. Segundo Lu & Weng (2007), a inclusão de 

dados auxiliares, como índices de vegetação, desempenha um papel crucial na melhoria da 

precisão das classificações de imagens em ambientes florestais. Dentre os diversos índices de 

vegetação disponíveis, merece destaque aquele que possivelmente ainda é o mais amplamente 

utilizado, o Índice de Vegetação da Diferença Normalizada (NDVI) (IPCC, 2019; 

PARANHOS FILHO et al., 2020). 

Gao et al. (2020), com base em 139 artigos publicados entre os anos de 2000 e 2020, 

constatou que as imagens Landsat foram as mais utilizadas no mapeamento de degradação 

florestal. No entanto, para Lima et al. (2019), a resolução espacial do Landsat (30m) pode ser 

insuficiente para identificar distúrbios como os causados pela ESM. Apesar da ampla 

aplicação das imagens Landsat, sua capacidade é limitada no mapeamento de ESM realizado 

em baixa intensidade, mesmo quando associada ao uso de métodos poderosos de 

processamento, como demonstrado no estudo conduzido por Hernandez-Gomez et al. (2019) 

na Península de Yucatán, no México. 

Conforme observado por Read (2003), imagens de média resolução espacial podem 

ser eficazes na detecção de pátios de estocagem e estradas largas, mas geralmente carecem da 

resolução necessária para identificar clareiras de exploração, trilhas de arraste e estradas mais 

estreitas. Segundo Hethcoat et al. (2019), o uso de imagens Landsat é adequado apenas para 

mapear explorações com intensidade superior a 20 m³/ha.  

No estudo realizado por Lima et al. (2019), que abrangeu sete áreas sob MFS no estado 

do Amazonas, foi realizada uma comparação entre o desempenho das imagens dos satélites 

Sentinel-2 MSI e Landsat 8 na detecção de alterações sobre o dossel florestais. Os resultados 

revelaram que a resolução espacial do Sentinel-2 MSI possibilita a identificação mais precisa 

de distúrbios florestais de menor magnitude. Os autores enfatizam a dificuldade de determinar, 
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apenas com base nas imagens do Landsat 8, se as áreas mapeadas como não impactadas 

realmente não possuem quaisquer impactos, destacando a importância da realização de 

levantamentos em campo para confirmar tais informações.  

Esses achados corroboram com os resultados obtidos por Masiliūnas (2017) em áreas 

florestais na Guiana, os quais indicaram que as imagens Landsat são capazes de detectar 

apenas pátios de estocagem e estradas mais largas em áreas sob ESM. Todavia, a resolução 

espacial das imagens Sentinel-2 possibilitou, por sua vez, a detecção da maioria das clareiras 

florestais. 

Read et al. (2003a), ao avaliar áreas sob MFS também no estado do Amazonas, 

constataram que o uso de imagens do satélite Ikonos, com resolução espacial de um metro, 

possibilitou a detecção de estradas principais, algumas estradas secundárias, pátios de 

estocagem e clareiras maiores. No entanto, não foi possível identificar estradas e clareiras de 

menor dimensão. 

Welsink et al. (2023) utilizaram mosaicos mensais compostos por imagens 

Planetscope com resolução espacial de 4,77m para realizar avaliação visual da perda de 

cobertura arbórea associada à ESM. Concluíram que a presença ou ausência de atividades de 

exploração madeireira é geralmente capturada de forma confiável. Todavia, observaram que 

pequenos trechos de perda de cobertura arbórea podem ser invisíveis nos mosaicos do 

PlanetScope, indicando a necessidade de dados com resolução espacial mais elevada para uma 

análise mais detalhada. 

Monteiro (2005) utilizou MME em imagens Landsat, Aster e Ikonos II no mapeamento 

de infraestrutura madeireira em área sob MFS, observando ganhos progressivos de informação 

com o refinamento da resolução espacial. A largura das estradas secundárias e as dimensões 

dos pátios de estocagem só puderam ser identificadas com o uso de imagens Ikonos, que 

possuíam uma resolução espacial de um metro.  

Aquino et al. (2021) realizou experimentos para avaliar a capacidade de sensores 

ópticos com diversas resoluções espaciais (0,3 m a 30 m) em mapear ESM em florestas 

tropicais e concluiu que as imagens do WorldView-3 (0,3 m) apresentam muito ruído para 

detectar alterações significativas. Entretanto, para os autores, resoluções variando de 0,8 m 

(SkySat) a 10 m (Sentinel-2) são capazes de detectar de forma consistente a atividade 

madeireira. 

Conforme Gao et al. (2020), embora imagens de alta resolução espacial forneçam 

informações espaciais mais detalhadas, mesmo com esses dados, mapear a Exploração 
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Seletiva de Madeira (ESM) em baixas intensidades é desafiador. Essas imagens podem 

enfrentar desafios devido ao impacto mais significativo das sombras causadas pela topografia 

ou árvores, além de apresentarem alta variação espectral dentro da mesma classe de cobertura 

(WENG, 2010). Silva (2014) enfrentou dificuldades ao mapear clareiras de exploração em 

áreas sob MFS utilizando imagens de altíssima resolução espacial, com 0,5 metros 

(pancromáticas) e dois metros (multiespectrais) dos satélites GeoEye-1 e WorldView-2. 

Como solução, a autora optou por estimar a abertura do dossel por meio de medições em 

campo com fotografias. 

Uma abordagem eficaz para aumentar a resolução espacial em dados multiespectrais 

é a aplicação da técnica de fusão de imagens. Essa técnica de realce espacial consiste na 

criação de imagens coloridas com maior resolução espacial. Isso é alcançado integrando a 

banda pancromática com informações espectrais mais detalhadas de outras bandas que 

possuem resolução espacial inferior (Paranhos Filho et al., 2020).  

A técnica preserva a resolução espacial da banda pancromática enquanto mantém as 

características espectrais das bandas multiespectrais. Nesse processo, um novo conjunto de 

dados é gerado, apresentando informações otimizadas e resultando em imagens mais nítidas 

e com mais detalhes. Segundo Weng (2010), a fusão de bandas não apenas contribui para 

análises mais eficientes e precisas, como também se revela particularmente valiosa em tarefas 

de classificação de imagens, onde a habilidade de discernir entre diferentes tipos de objetos e 

terrenos é fundamental. 
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3.2 MAPEAMENTO DA EXPLORAÇÃO SELETIVA DE MADEIRA COM SENSOR 

LIDAR 

A tecnologia Lidar utiliza scanners que empregam lasers para emitir milhares de pulsos 

infravermelhos por segundo em direção à superfície. Ao medir o tempo entre a emissão e o 

retorno dos pulsos ao sensor, é possível calcular as distâncias, propiciando a criação de 

representações tridimensionais (GIONGO et al., 2010). 

A capacidade dos pulsos de laser do Lidar de penetrar em pequenas aberturas do dossel 

florestal possibilita a obtenção de informações altimétricas do relevo, bem como a análise da 

estratificação vertical da floresta, permitindo o cálculo de diversas medidas. De acordo com 

Read et al. (2003), os dados Lidar aerotransportados são úteis para avaliar e validar 

quantitativamente alterações florestais. 

Koetz et al. (2007) destacam que a comparação entre dados Lidar e imagens ópticas 

revela que os primeiros são especialmente indicados para a avaliação da estrutura tanto 

horizontal quanto vertical das florestas, enquanto as imagens ópticas se destacam pela riqueza 

de informações relacionadas às propriedades biofísicas e químicas do dossel. Além disso, os 

autores ressaltam que os dados Lidar oferecem medidas diretas da estrutura florestal, 

eliminando a necessidade de cálculos ou estimativas adicionais. Isso proporciona um valor 

numérico preciso e imediato para a grandeza em questão, simplificando a análise. 

Os sensores Lidar aerotransportados apresentam ótimos resultados em obter medidas 

da estrutura florestal em áreas sob ESM (D'OLIVEIRA et al., 2012; SILVA, 2014; ELLIS et 

al., 2016; DE CARVALHO et al., 2017; LOCKS, 2017; DALAGNOL et al., 2019; LOCKS 

& MATRICARDI, 2019). Em experimento conduzido por Locks (2017), foi observado que 

90% da infraestrutura de exploração florestal mapeada com dados Lidar coincidia com os 

dados coletados em campo. Similarmente, em dois estudos conduzidos na Indonésia (ELLIS 

et al., 2016; MELENDY et al., 2018), os autores concluíram que a utilização de dados 

provenientes de sensores Lidar se equiparavam às medições realizadas em campo. 

No amplo estudo conduzido por Matricardi & Locks (2019) em 21 UPAs distribuídas 

em três Flonas sob concessão florestal na Amazônia, foi concluído que o uso de Lidar é eficaz 

para monitorar os impactos da ESM em áreas com menor intensidade de degradação. Segundo 

os autores, os resultados obtidos demonstraram uma concordância significativa com as 

medições de campo, destacando a confiabilidade dessa tecnologia na avaliação dos impactos 

florestais.  
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4. CLASSIFICAÇÃO DE IMAGENS 

A classificação de imagens é um procedimento de extração de informações que visa 

identificar padrões e elementos uniformes nas imagens (INPE, 2006a). Esse processo pode ser 

conduzido de maneira supervisionada, utilizando amostras de treinamento fornecidas pelo 

usuário para definir os padrões de comportamento espectral de cada classe, ou de maneira não 

supervisionada, na qual os classificadores identificam autonomamente as classes (IBGE, 

2001). 

Na abordagem convencional denominada "Pixel a Pixel", cada unidade de imagem é 

examinada de forma independente, levando em conta apenas suas propriedades espectrais e 

desconsiderando a informação espacial ao seu redor. Nesse cenário, a classificação é 

executada isoladamente para cada pixel, configurando-o como a menor unidade de análise no 

processo. 

Os métodos de classificação fundamentados em pixels impulsionaram de maneira 

significativa o avanço contínuo das técnicas de análise de imagens de sensoriamento remoto 

(HAO et al., 2021). No entanto, segundo Lourenço et al. (2021), ao lidar com objetos terrestres 

em áreas de características complexas, os pixels não podem mais ser considerados como o 

único fator relevante na análise de imagens e extração de informações. A abordagem baseada 

em pixels enfrenta desafios, especialmente em regiões com transições abruptas entre 

diferentes classes, onde a ausência de contexto espacial pode resultar em limitações na 

precisão da classificação (ibid.). 

A concepção de incluir informações contextuais na classificação de imagens remonta 

à década de 1970, porém, sua relevância aumentou significativamente com a crescente 

disponibilidade de imagens de alta resolução espacial observada nas últimas décadas 

(BLASCHKE, 2009). A classificação baseada em objetos geográficos é fundamentada no 

princípio, conforme expresso por Baatz & Schäpe (2000), de que informações semânticas 

importantes para entender uma imagem não são, na maioria dos casos, representadas em pixels 

únicos, mas em objetos de imagem significativos e suas relações mútuas.  

Blaschke (2009) sugere que a seleção da técnica de classificação mais adequada 

depende da relação entre a resolução espacial das imagens e o tamanho dos objetos a serem 

mapeados, conforme se segue:  

(a) baixa resolução: pixels significativamente maiores que os objetos, recomenda-se 

técnicas de sub-pixel; 
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(b)  resolução média: pixels e tamanhos de objetos são da mesma ordem, técnicas Pixel 

a Pixel são apropriadas; 

(c)  alta resolução: os pixels são significativamente menores que o objeto, é necessária 

a regionalização dos pixels (ibid., 2010, p. 3). 

Todavia, em pesquisas realizadas por Johnson & Ma (2020) e Kotaridis & Lazaridou 

(2021) abrangendo centenas de artigos científicos publicados entre os anos de 2018 a 2020 

sobre segmentação de imagens e Geobia, observou-se que dados Sentinel e Landsat estavam 

frequentemente associados a essas técnicas. Isso sugere que a Geobia ultrapassou seu foco 

inicial, que se baseava em dados ópticos com alta resolução espacial. 

De acordo com Hay & Castilla (2008), a organização de uma imagem em objetos 

assemelha-se à maneira como os seres humanos percebem e compreendem a paisagem. De 

acordo com Blaschke et al. (2000), nossa percepção do conteúdo de uma imagem é baseada 

predominantemente em objetos, que uma vez percebidos, são conectados por meio de uma 

intricada rede, moldada pela experiência e pelo conhecimento. 
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4.1 SEGMENTAÇÃO DE IMAGENS E ALGORITMO LARGE-SCALE MEAN-

SHIFT (LSMS) 

A Geobia é uma técnica que envolve a divisão de uma imagem com base em atributos 

espectrais e espaciais, resultando em um conjunto de regiões mutuamente disjuntas, 

conhecidas como segmentos (ULLOA & HERZSPRUNG, 2020). Diversos algoritmos de 

segmentação têm sido empregados em imagens de sensoriamento remoto, conforme destacado 

por Blaschke et al. (2000), Johnson & Ma (2020) e Kotaridis & Lazaridou (2021). Neste 

estudo, iremos destacar o algoritmo de Segmentação Large-Scale Mean-Shift (LSMS). 

Em essência, o LSMS pode ser compreendido como um método de estimativas de 

densidade de probabilidade. Desenvolvido por Michel et al. (2015), o LSMS é uma derivação 

do método não paramétrico proposto por Fukunaga & Hostetler (1975). Mas a extensão deste 

algoritmo para conjuntos espaciais/espectrais foi proposta inicialmente por Comaniciu & 

Meer (2002). Optamos por esse algoritmo em função de sua disponibilidade no Qgis, por ser 

amplamente testado amplamente utilizado em diversas aplicações em sensoriamento remoto 

(XIAO et al., 2012; IMMITZER et al., 2016; EINZMANN et al., 2017; DE LUCA et al., 2019; 

ROODPOSHTI et al., 2019; SOUSA-HERRERA et al., 2019; DUARTE et al., 2020; RAJ & 

SRINIVASULU, 2020; BOZKURT, 2021; LOURENÇO et al., 2021; MODICA et al., 2021; 

KILLEEN et al., 2022). Além disso, o LSMS apresenta segundo a literatura supracitada, 

menos dependência dos parâmetros de ajuste. Enquanto alguns métodos de segmentação, 

como o proposto por Baatz & Schäpe (2000) podem exigir ajustes cuidadosos de vários 

parâmetros para obter resultados satisfatórios, o LSMS tende a ser menos dependente de 

ajustes manuais. Isso torna seu uso mais direto e menos suscetível a erros devido a possíveis 

configurações inadequadas. 

Segundo Killeen et al. (2022), ao utilizar o valor médio de número digital do segmento, 

a confusão na etapa de classificação é reduzida, uma vez que a variância dentro do objeto é 

diminuída. De acordo com Roodposhti et al. (2019), o algoritmo demostra-se robusto o 

suficiente para lidar com valores discrepantes. Michel et al. (2015) ressalta a eficácia do 

LSMS em uma ampla gama de dados geoespaciais, cobrindo diversas resoluções espaciais. 

Para os autores, sua disponibilidade como código aberto, versatilidade e simplicidade são 

fatores cruciais para sua crescente popularidade. 

O LSMS é fundamentado em três parâmetros principais para seu funcionamento: Raio 

da Vizinhança Espacial (RVE), Raio de Alcance Espectral (RAE) e Tamanho Mínimo do 

Segmento (TMS). O RVE define a distância máxima para construir o segmento a partir da 
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média dos pixels analisados. O RAE estabelece o limite na distância euclidiana da assinatura 

espectral para considerar pixels como parte do mesmo segmento. Já o TMS determina que, se 

após a segmentação, um segmento tiver um tamanho inferior a esse critério, ele é mesclado à 

região que possua a assinatura espectral mais próxima (DE LUCA et al., 2019; MODICA et 

al., 2021; ORFEO, 2023). 

Todavia, fica explícito ao consultar a literatura que a técnica de segmentação não se 

configura como um processo completamente automatizado, e que não há uma fórmula geral 

para segmentar os objetos de uma imagem com sucesso. Ou seja, nenhuma parametrização 

específica é adequada para todas as tarefas e objetivos (GONÇALVES et al., 2019; DUARTE 

et al., 2020; BOZKURT, 2021; KOTARIDIS & LAZARIDOU, 2021). 

Neste contexto, é crucial comparar diversos ajustes dos parâmetros disponíveis para 

perceber qual deles é mais adequado. Segundo Bozkurt (2021), a segmentação continua a ser 

um procedimento altamente interativo e subjetivo, parâmetros de segmentação apropriados 

são cruciais para alcançar bons resultados, todavia, constitui-se ainda uma tarefa desafiadora, 

já que depende fortemente de uma base empírica, ou seja, das características específicas da 

imagem e do objetivo do estudo, bem como do tipo de algoritmo utilizado. 

Com base em uma extensa revisão de artigos acerca de segmentação de imagens, 

Kotaridis & Lazaridou (2021) verificaram que em cerca de 50% dos artigos consultados, os 

métodos de avaliação da segmentação dependeram de interpretação visual e concluíram que 

este processo continua a ser altamente interativo, envolvendo abordagens subjetivas de 

tentativa e erro. Tal conclusão corrobora com a posição expressa por Baatz & Schäpe (2000, 

p. 04) de que: “Nenhum resultado de segmentação - mesmo que comprovado 

quantitativamente - irá convencer, se não satisfizer o olho humano”. 

Conforme destacado por Lourenço et al. (2021), na segmentação de imagens, a criação 

de objetos deve ser realizada de maneira a maximizar a variabilidade entre eles e minimizar a 

variabilidade dentro de cada objeto. Bozkurt (2021) e Kotaridis & Lazaridou (2021) destacam 

dois desafios frequentes no processo de segmentação de imagens de sensoriamento remoto: a 

supersegmentação e a subsegmentação. A supersegmentação ocorre quando um objeto na 

paisagem é dividido em segmentos distintos, indicando a necessidade de uni-los. Por outro 

lado, a subsegmentação ocorre quando um segmento engloba objetos de classes diferentes, 

exigindo, assim, a sua divisão durante o processo de classificação. Os autores ressaltam que, 

de maneira geral, a subsegmentação é mais problemática do que a supersegmentação, uma 
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vez que os erros resultantes da subsegmentação não podem ser corrigidos durante a 

classificação da imagem. 

A subsegmentação impacta a precisão da classificação, aumentando a probabilidade 

de que duas ou mais coberturas de solo sejam agrupadas em um único objeto de imagem, 

gerando assim erros de Comissão (PHIRI & MORGENROTH, 2017). Uma segmentação 

eficaz, portanto, busca minimizar a supersegmentação e eliminar a subsegmentação 

(KOTARIDIS & LAZARIDOU, 2021). Com base nessas premissas, realizamos a seleção dos 

melhores ajustes para os processos de segmentação neste estudo. 

 

4.2 CLASSIFICADORES BASEADO EM APRENDIZAGEM DE MÁQUINA  

A Aprendizagem de Máquina (AM) é uma subdivisão da inteligência artificial que se 

concentra no desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitem que sistemas 

computacionais aprendam a partir de dados e melhorem seu desempenho em tarefas 

específicas (LUDERMIR, 2021). A classificação supervisionada de imagens com algoritmos 

de AM pode ser considerada um processo de aprendizado, pois, procura-se entre diversas 

hipóteses as que o algoritmo é capaz de gerar com melhor capacidade de descrição do domínio 

(LORENA & CARVALHO, 2007). 

Os algoritmos de classificação baseados em AM são considerados “aproximadores 

universais", pois aprendem o comportamento subjacente de um sistema com base em um 

conjunto de dados de treinamento (LARY et al., 2016, p.4). Classificadores de imagens 

baseados em AM são métodos não paramétricos, o que significa que eles não fazem 

suposições sobre a distribuição de frequência dos dados, ou seja, são modelos empíricos e não 

determinísticos, ao contrário dos classificadores paramétricos tradicionais.  

Devido ao fato de que dados de sensoriamento remoto raramente seguem distribuições 

normais, os métodos não paramétricos têm se tornado cada vez mais populares, pois 

geralmente oferecem um desempenho melhor em comparação com os classificadores 

paramétricos (FRIEDL & BROADLEY, 1997; YU et al., 2014; LAWRENCE & MORAN, 

2016; BELGIU & DRAGUT, 2016; KHATAMI et al., 2016; LI et al., 2016; MAXWELL et 

al., 2018; LOURENÇO et al., 2021). 

Apesar de serem reconhecidamente mais eficazes, os classificadores não paramétricos 

nem sempre são os mais utilizados. Em uma pesquisa realizada por Yu et al. (2014), que 

analisou 1.651 artigos relacionados ao mapeamento do uso da terra, constatou-se que o método 
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paramétrico Maximum-Likelihood Classifier (MLC) foi o mais frequente, presente em 534 

trabalhos.  

Khatami et al. (2016) conduziram uma comparação em pares da acurácia dos 

classificadores utilizados em 266 artigos de mapeamento do uso da terra, publicados ao longo 

de 15 anos. Nos comparativos realizados, o classificador MLC demonstrou uma acurácia geral 

inferior a todos os outros métodos não paramétricos com os quais foi confrontado. A 

prevalência do MLC não se deve apenas à sua facilidade de utilização e à ampla 

disponibilidade em softwares comerciais, mas também às incertezas associadas à eficácia dos 

métodos não paramétricos, conforme destacado por Maxwell et al. (2018). 

Todavia, destaca-se que não há um consenso sobre qual é o melhor algoritmo para 

classificação de imagens de sensoriamento remoto. Para Lawrence & Moran (2015), é 

importante comparar vários métodos para avaliar qual apresenta o melhor desempenho para 

um determinado conjunto de dados e objetivo de análise. De acordo com Maxwell et al. 

(2018), o classificador e os parâmetros de ajustes ideais provavelmente serão específicos para 

cada caso, pois variam em função das classes mapeadas, do tipo de dados, da qualidade do 

treinamento, bem como das variáveis preditoras. 

Neste estudo, foram avaliados os classificadores não paramétricos Random Forest 

(RF), K-Nearest Neighbors (K-NN) e Support Vector Machine (SVM). A seleção desses três 

algoritmos de classificação foi motivada pela sua disponibilidade no  QGIS, assim como pelo 

seu extenso histórico de testes e pela consistência dos resultados obtidos com imagens de 

sensoriamento remoto (YU et al., 2014; KHATAMI et al., 2016; LARY et al., 2016; LI et al., 

2016; MAXWELL et al., 2018; THAN NOI & CAPAS, 2018; ZIEGELMAIER NETO, 2022). 

Cada um desses algoritmos possui lógicas de aprendizagem distintas, representando um 

conjunto significativo de métodos não paramétricos para classificação de imagens de 

sensoriamento remoto.  

Embora o Algoritmo Decision Tree (DT) também atenda aos requisitos mencionados, 

decidimos priorizar o RF, uma vez que testarmos classificações com RF com apenas uma 

árvore de decisão é semelhante a classificar dados com o algoritmo DT. Além disso, a 

facilidade de ajuste dos parâmetros do RF, K-NN e SVM torna a pesquisa mais reprodutível 

em comparação com algoritmos mais complexos em termos de ajustes dos parâmetros, como 

o Artificial Neural Network (ANN). É importante ressaltar que limitações de tempo 

impediram a realização de testes com um número maior de classificadores, o que resultaria 
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em mais classificações e exigiria mais tempo para processamento, validação e tabulação dos 

resultados. 

4.2.1 Random Forest (RF)  

A Decision Tree (DT) é uma abordagem que estabelece regras para a tomada de 

decisões, em que a estrutura da árvore representa as divisões e as folhas representam as classes 

associadas a essas decisões. No entanto, segundo Cánovas et al. (2017), as DTs são sensíveis 

a pequenas variações nos dados de treinamento, o que pode resultar em alta variância nos 

resultados. Por outro lado, o algoritmo Random Forest (RF) foi desenvolvido para lidar com 

esse problema, aproveitando a sabedoria coletiva das árvores para protegê-las de erros 

individuais (YIU, 2019).  

RF é um conjunto de DTs independentes que trabalham coletivamente para atribuir 

uma classe com base na decisão majoritária das árvores individuais (Figura 01) (MAXWELL 

et al., 2018; YIU, 2019; IBM, 2020). A baixa correlação entre as árvores é essencial para 

evitar erros sistemáticos. Maxwell et al. (2018) destacam que a robustez da classificação com 

o RF se deve à capacidade de cada árvore treinar em um subconjunto aleatório dos dados de 

treinamento. 

 

Figura 01. Algoritmo Random Forest (SINGH, 2020). 

Em uma análise abrangente realizada por Lawrence & Moran (2015), que incluiu 30 

conjuntos de dados, o RF demonstrou a maior acurácia média (73,19%) em comparação com 

outros cinco classificadores baseados em AM. Em um estudo conduzido por Khatami et al. 

(2016), o RF superou a DTs em nove artigos, resultando em um aumento médio de 4,0% na 

acurácia geral. Em uma avaliação de métodos de classificação em Geobia feita por Li et al. 

(2016), o RF apresentou o melhor desempenho entre os classificadores testados em imagens 

de alta resolução espacial. O RF possui dois principais parâmetros ajustáveis: a quantidade de 

árvores e o número de variáveis aleatórias em cada divisão. Segundo Li et al. (2016), é 
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recomendável utilizar muitas árvores e um pequeno número de variáveis para reduzir a 

correlação entre as árvores e melhorar a capacidade de generalização  

4.2.2 K-Nearest Neighbors (K-NN) 

O algoritmo K-NN é notável por sua simplicidade de implementação e compreensão, 

tornando-se uma escolha popular em tarefas de classificação (PACHECO, 2017). 

Diferentemente de outros classificadores mais sofisticados, como RF e SVM, o K-NN não 

cria um modelo de previsão. Em vez disso, ele compara diretamente cada amostra 

desconhecida com todos os dados de treinamento originais (LI et al., 2016). 

Uma característica notável do K-NN é a necessidade de armazenar todo o conjunto de 

treinamento em memória e calcular as distâncias entre todas as amostras. À primeira vista, 

essa característica poderia levantar preocupações sobre custos computacionais mais elevados, 

no entanto, em testes conduzidos por Maxwell et al. (2018), não foram observados problemas 

significativos de custo computacional à medida que o número de amostras aumentava. Isso 

sugere que o K-NN pode ser eficiente em termos de recursos computacionais, tornando-o uma 

opção viável mesmo em conjuntos de dados maiores.  

O parâmetro "K" é fundamental no K-NN, pois define o número de amostras vizinhas 

a serem consideradas para tomar uma decisão de classificação. Por exemplo, conforme Figura 

02, ao definir K=7, o algoritmo avaliará as classificações das sete amostras mais próximas da 

nova a ser rotulada, se a maioria dessas pertencer à classe “A”, a nova amostra será classificada 

como “A”. 

A escolha do valor de K deve equilibrar a maior complexidade dos limites de decisão 

oriundos de baixos valores de K, com a maior generalização obtidos como maiores valores de 

K, o que, por sua vez, exige um aumento no esforço computacional (MAXWELL et al., 2018). 

Apesar de sua simplicidade, o K-NN pode superar classificadores mais complexos, como 

demonstrado por Khatami et al. (2016). É relevante destacar que o K-NN é amplamente 

utilizado em Geobia, sendo o método mais comumente utilizado no software eCognition, 

especializado em análises baseadas em objetos geográficos (LI et al., 2016). 
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Figura 02. Algoritmo K-NN (PACHECO, 2017). 

4.2.3 Support Vector Machine (SVM) 

O SVM é um método de aprendizagem, que inerentemente binário, visa identificar a 

melhor fronteira, chamada de hiperplano que seja linearmente separável entre duas classes em 

um conjunto de dados. As amostras mais próximas ao hiperplano, portanto, as mais difíceis 

de classificar, são chamadas de vetores de suporte e dão nome ao algoritmo. Dessa forma, os 

cálculos das previsões envolvem apenas essas amostras e não todo o conjunto de treinamento, 

como é realizado com o K-NN (Figura 03) (CORTES & VAPNIK, 1995; MAXWELL et al., 

2018). 

 

Figura 03. Algoritmo SVM (VAZ, 2018). 

A distância entre os vetores de suporte e o hiperplano é chamada de margem, o SVM 

trabalha com o princípio da maximização da margem, ou seja, a fronteira mais distante dos 

dados de treinamento será a mais bem desenvolvida. O SVM objetiva encontrar um objeto 

separador de classes que pode ser uma reta em um espaço bidimensional, um plano em um 

espaço tridimensional, ou um hiperplano em um espaço n-dimensional de atributos 

(REMIGIO, 2020). 
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Para conjuntos de dados que não podem ser separados linearmente, o SVM recorre a 

funções de kernel para aumentar a dimensionalidade do espaço (Figura 04). Essa estratégia se 

baseia no Teorema de Cover, que postula que problemas de classificação complexos são mais 

propensos a serem separáveis linearmente em espaços de maior dimensionalidade (SANTOS, 

2002). Embora o SVM seja inerentemente binário, ele lida com problemas de várias classes 

por meio de abordagens como "one-vs.-one" ou "one-vs.-all" (REMIGIO, 2020).  

 

Figura 04. Transformações de Kernel (REMIGIO, 2020). 

Uma característica notável do SVM é sua capacidade de tolerar amostras de 

treinamento que estejam no lado incorreto da margem de decisão. O parâmetro "C" controla 

a flexibilidade da margem, com valores maiores resultando em margens mais estreitas e menos 

violações, e valores menores resultando em margens mais largas e mais violações (CORTES 

& VAPNIK, 1995; MAXWELL et al., 2018; VARGAS JUNIOR, 2020).  

No estudo de revisão conduzido por Khatami et al. (2016), o SVM demonstrou o 

melhor desempenho em termos de acurácia geral entre todos os outros classificadores 

avaliados em um conjunto de 266 artigos. Além disso, entre os classificadores não 

paramétricos analisados em 1.651 artigos por Yu et al. (2014), o SVM se destacou pela maior 

acurácia geral média nos experimentos examinados. Em um estudo realizado por Ziegelmaier 

Neto (2022) para classificar estágios de sucessão da Floresta Atlântica, o algoritmo SVM foi 

o que apresentou melhores resultados para as imagens Sentinel-2 e Landsat-8. Resultados 

semelhantes foram encontrados por Than Noi & Capas (2018) ao comparar os algoritmos K-

NN, RF e SVM no mapeamento de uso da terra o Delta do Rio Vermelho, no Vietnã com 

imagens Sentinel-2. O SVM produziu a maior acurácia geral com a menor sensibilidade aos 

tamanhos das amostras de treinamento, seguido consecutivamente por RF e K-NN. Por fim, é 

relevante destacar que o SVM é um dos classificadores não paramétricos mais frequentemente 

utilizados em estudos em geociências (LARY et al., 2016). 
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5. ÁREA DE ESTUDO 

O estado do Pará lidera o desmatamento na Amazônia brasileira desde o ano 2006, 

(INPE, 2022a). Altamira, município que abrange 70% da área da Flona homônima, registrou 

o maior índice de desmatamento na Amazônia entre 2020 e 2021, enquanto Itaituba, que 

representa 25% da área da Unidade de Conservação (UC), ficou em oitavo lugar nessa lista 

(INPE, 2022c). O desmatamento na Flona de Altamira tem aumentado nos últimos anos, 

culminando em uma perda florestal de 11.503,70 hectares entre os anos de 2019 e 2021. 

Entretanto, é crucial observar que apenas 3,53% dessa área desmatada está localizada em área 

sob concessão florestal. No ano de 2022, mais 2.800 hectares foram desmatados na Flona de 

Altamira, mas não houve registro de desmatamento nas áreas concedidas (ibid.). 

A Floresta Nacional de Altamira, estabelecida em 1998, abrange uma área de mais de 

725 mil hectares no interflúvio dos rios Xingu e Tapajós. Ela faz parte do mosaico de UCs 

conhecido como "Mosaico Terra do Meio". Sua criação ocorreu no contexto da formulação 

de políticas públicas que visava o desenvolvimento econômico da região, a prevenção de 

conflitos fundiários e a contenção do desmatamento e da degradação ambiental, através da 

criação de polos industriais baseados na utilização sustentável dos recursos naturais (BRASIL, 

1998; RIOS, 2007). A Fundação Nacional dos Povos Indígenas (Funai) também recomendou 

a criação da Flona de Altamira como uma medida de proteção às Terras Indígenas Xipaya e 

Curuaya (ICMBio, 2012a). 

O Plano de Manejo da UC, aprovado em dezembro de 2012, inicialmente destinava 

61,81% da área total da UC ao uso sustentável dos recursos florestais, mas essa área foi 

reduzida para 45% (ICMBio, 2012). Em 2013, foi autorizada a publicação de um edital de 

licitação para a concessão de quatro Unidades de Manejo Florestais (UMF), abrangendo, 

inicialmente, um total de 361.917,00 hectares (atualmente reduzido para 326 mil ha) (MMA, 

2013). As atividades de exploração começaram em 2016 nas UMFs II e III, e, em 2017, nas 

UMFs I e IV (SFB, 2022b). 

As UMFs compreendem o espaço onde as concessões florestais ocorrem. As Unidades 

de Produção Anual (UPAs), por sua vez, são subdivisões das UMFs destinadas a serem 

exploradas em um ano. A área de trabalho desta pesquisa é a UPA 4D que possui 2.976,30 

hectares, localizada na UMF IV e que esteve sob exploração florestal entre 14/05/2020 e 

14/05/2021 (Figura 05).  

Levando em consideração que todos os dados de sensoriamento remoto utilizados 

foram adquiridos após a conclusão da atividade madeireira, é relevante destacar que a empresa 
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concessionária registrou nos sistemas oficiais de controle um volume médio explorado na 

UPA 4D de 8 m³/ha (PATAUA, 2021). À título de referência, conforme exposto no Capítulo 

02, a intensidade máxima de corte permitida nas concessões florestais é de 30 m³/ha (IBAMA, 

2006a). 

 

Figura 05. Área de Trabalho e Área de Controle (sobrevoo com Lidar). 

De acordo com a classificação climática de Köppen, adaptada ao território brasileiro 

por Alvares et al. (2013), a UPA 4D encontra-se na zona Am, que corresponde a um clima 

tropical úmido ou subúmido. No ano de 2013, a média da precipitação total anual nos três 
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municípios que compreendem a Flona de Altamira foi de 2.622,75 mm. É importante notar 

que essa precipitação não está distribuída uniformemente ao longo do ano, sendo que 73,55% 

dela ocorre entre os meses de novembro e abril. 

Do ponto de vista geomorfológico, a UPA 4D está completamente inserida na unidade 

denominada Depressão do Jamanxim – Xingu, que faz parte do domínio morfoestrutural 

Crátons Neoproterozóicos, conhecido na Amazônia como Terras Firmes (IBGE, 2006). Essa 

unidade geomorfológica apresenta um nível de aplainamento de idade pleistocênica, com 

relevo caracterizado por colinas e uma variação altimétrica média entre 180 e 200 metros. O 

padrão de drenagem é subdendrítico e subortogonal (ibid.). Essas características tornam os 

relevos dessa unidade especialmente propícios para a ocupação e o desenvolvimento de 

atividades de MFS (ICMBio, 2012). 

De acordo com informações do SFB (2013), os solos na Flona de Altamira são 

predominantemente de textura argilosa. A Embrapa identifica dois tipos de solos na UPA 4D 

e em toda a Flona: PVAd49 (Argissolos Vermelho-Amarelos Distróficos + Argissolos 

Vermelho-Amarelos Eutróficos + Neossolos Litólicos Distróficos) e PVAd31 (Argissolos 

Vermelho-Amarelos Distróficos + Latossolos Vermelho-Amarelos Distróficos + Neossolos 

Litólicos Distróficos) (EMBRAPA, 2011). 

A formação florestal predominante na UPA 4D (87,77%), de acordo com a 

classificação do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE, 2021), é a Floresta 

Ombrófila Densa Submontana com Dossel Emergente. Essa floresta é caracterizada por sua 

vegetação perene, sem uma estacionalidade acentuada (IBGE, 2012). O dossel da floresta 

atinge alturas entre 30 e 35 metros, sendo denso e compacto, o que resulta na interceptação de 

grande parte da energia solar, permitindo que apenas cerca de 5% dela alcance o chão da 

floresta (ICMBio, 2012).  

Em 12,23% da área da UPA 4D, conforme a classificação do IBGE (2021), a vegetação 

é classificada como Floresta Ombrófila Aberta Submontana com Cipós. Essa floresta se 

caracteriza por ter árvores espaçadas e representa uma transição entre a Floresta Amazônica e 

as regiões fora da Amazônia (IBGE, 2012). No sul do estado do Pará, a presença de cipós lhe 

confere o nome popular de "Mata de Cipós". Conforme relatado pela concessionária, a 

Floresta Ombrófila Aberta na Flona de Altamira possui árvores de menor estatura, atingindo 

no máximo vinte metros de altura. Os troncos frequentemente apresentam formas tortuosas e 

cicatrizes causadas por lianas espessas. Como resultado, essa floresta apresenta um potencial 

econômico menor para a exploração madeireira (PATAUÁ, 2015). 



30 

6. MATERIAIS E MÉTODOS 

Todos os processamentos foram realizados no software livre QGIS (versão 3.22.5-

Białowieża). Os algoritmos utilizados nas classificações das imagens estão disponíveis no 

complemento Orfeo Toolbox (OTB) (GRIZONNET et al., 2017). Os modelos tridimensionais 

gerados a partir dos dados Lidar foram realizados com o complemento Open Lidar Toolbox 

(EICHERT et al., 2022). 

No que se refere aos dados em formato vetorial, além da delimitação da UPA 4D, 

também foram utilizados dados da localização dos canais de drenagem e da infraestrutura 

instalada, esta última, abrangendo estradas principais, secundárias e pátios de estocagem. 

Esses dados foram obtidos com base em informações fornecidas pela empresa concessionária, 

responsável pela execução do MFS. 

A delimitação dos canais de drenagem é apresentada em formato de polígonos e foi 

produzida pelo concessionário utilizando Modelo Digital de Terreno (MDT), gerado a partir 

do processamento de dados de radar do satélite Alos, com confirmação em campo (PATAUÁ, 

2019). A localização da infraestrutura instalada foi obtida a partir de dados coletados em 

campo pela empresa concessionária e foram apresentados aos órgãos de controle após a 

conclusão das atividades de exploração florestal na UPA 4D (ibid., 2021). Os dados vetoriais 

que indicam a localização das infraestruturas instaladas foram disponibilizados em formato 

de linhas para as estradas e em formato de pontos para os pátios de estocagem. Vale ressaltar 

que todos esses dados vetoriais estão acessíveis por meio do Sistema Nacional de Controle da 

Origem dos Produtos Florestais (Sinaflor). 

Os principais recursos utilizados para conduzir a pesquisa consistem em imagens 

ópticas orbitais, as quais são detalhadas na Tabela 01, acompanhadas de um resumo das 

características mais significativas de cada uma delas. 

Satélite Sensor Data Bits 
Resol. 

Espectral 

Resol. 

Espacial 

Resol. 

Temp. 

Nível   

 

Cbers 4A  WPM 
22/06/21 

10  
4 bandas + 

Pan 

2 m (pan)  

8 m (multi) 
31 dias 

L4 

Sentinel-2 MSI 
30/06/21 

12  13 bandas 
10 m, 20 m e 

60 m  
5 dias 

2A 

PlanetScope PSB.SD 
22/06/21 

16 8 bandas 3 m 1 dia 
Analytic 

SR 

Tabela 01. Características gerais dos sensores ópticos. 

As imagens provenientes da constelação PlanetScope são obtidas por mais de cem 

satélites operando a uma altitude média de quinhentos quilômetros, possibilitando a cobertura 

diária de todo o território nacional com sensores idênticos (REDE MAIS, 2023). Cada imagem 
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multiespectral do PlanetScope cobre uma área de 24×8 km. O produto na versão Analytic SR, 

utilizado após ortorretificação, com superfície de reflectância e erro posicional inferior a dez 

metros (PLANET TEAM, 2022). Em uma avaliação realizada por Pinheiro et al. (2021), a 

acurácia posicional das imagens PlanetScope foi examinada em relação a um mosaico de 

ortofotos com 10 cm de resolução espacial, revelando um erro médio de 4,65 metros. As 

bandas espectrais e seus comprimentos de onda correspondentes estão detalhados na Tabela 

02.  

Bandas 

Espectrais 

Comprimento 

de onda (nm) 

Descrição 

01 431 - 452 Coastal 

Blue  

02 465 - 515 Blue 

03 513 - 549 Green I 

04 547 - 583 Green 

05 600 - 620 Yellow 

06 650 - 680 Red  
07 697 - 713 Red-Edge 

08 845 - 885 NIR 

Tabela 02. Bandas espectrais - PlanetScope. 

Vale destacar que as imagens PlanetScope estão acessíveis no âmbito do Programa 

Meio Ambiente Integrado e Seguro, estabelecido pelo Ministério da Justiça e Segurança 

Pública em 2020 (MJSP, 2020). Atualmente, o programa oferece acesso aos produtos de 

sensoriamento remoto para mais de duzentas instituições por meio de uma plataforma web4 

(REDE MAIS, 2023). 

A constelação Sentinel-2, desenvolvida pela Agência Espacial Europeia (ESA) como 

parte do programa de observação da Terra Copernicus, foi lançada em junho de 2015 e 

consiste em dois satélites gêmeos que compartilham a mesma órbita polar, estando 

posicionados a 180º um do outro e operando a uma altitude média de 786 km (ESA, 2023).  

Equipado com o sensor Multispectral Instrument (MSI), esse sistema proporciona 

produtos ortorretificados com um total de 13 bandas espectrais, oferecendo uma resolução 

espacial que varia de acordo com a faixa espectral, situando-se entre dez, vinte e sessenta 

metros. A imagem multiespectral do satélite Sentinel-2 possui uma largura de faixa de 290 

km. As imagens utilizadas, processadas no nível 2A, são ortorretificadas e possuem 

reflectância calculada para o nível da superfície (ibid.).  

 
4 https://plataforma-pf.sccon.com.br/#/ 
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Oliveira & Silva (2021) em uma análise com ortomosaico do IBGE com resolução 

espacial de 1 m, concluiu que as imagens Sentinel-2 MSI obtidas diretamente da ESA podem 

ser classificadas com acurácia posicional planimétrica na classe A do Padrão de Exatidão 

Cartográfica para Produtos Cartográficos Digitais (PEC-PCD) na escala 1:50.000, conforme 

estabelecido pelo Decreto Federal n° 89.817/1984. Em uma abordagem similar, Immitzer et 

al. (2016), ao comparar as imagens Sentinel-2 MSI com ortofotos de 20 cm de resolução, 

também consideraram a acurácia posicional dessas imagens orbitais como muito boa. Por sua 

vez, Pessanha & Antunes (2019), utilizando pontos coletados em campo com receptores 

Global Navigation Satellite System (GNSS), concluíram que as imagens Sentinel-2 MSI 

atendem aos requisitos da Classe A do PEC-PCD para a escala 1:25.000. Optamos por utilizar 

neste trabalho, exclusivamente, as bandas espectrais originalmente com dez e vinte metros de 

resolução, conforme detalhado na Tabela 03. 

Banda 

Espectral 

Comprimento 

de onda (nm) 

Resolução 

Espacial (m) 

Descrição 

02 492,1 – 496,6 10 Blue 

03 559 - 560 10 Green 

04 664,5 - 665 10 Red 

05 703,8 – 703,9 20 Red-Edge 

06 739,1 – 740,2 20 Red-Edge 2 

07 779,7 – 782,5 20 Red-Edge 3 

08 833 – 835,1 10 NIR 

8A 864 – 864,8 20 Red-Edge 4 

11 1.610,4 – 1.613,7 20 SWIR 1 

12 2.185,7 – 2.202,4 20 SWIR 2 

Tabela 03. Bandas espectrais utilizadas - Sentinel-2 MSI. 

O Programa Cbers (Satélite Sino-Brasileiro de Recursos Terrestres), resultado de uma 

parceria estatal entre Brasil e China no campo científico espacial, representou um marco 

importante ao conferir ao Brasil o status de um dos países capazes de gerar dados primários 

de sensoriamento remoto. A divisão de responsabilidades no programa é equitativa, com cada 

país contribuindo com 50% (INPE, 2018). 

Duas décadas após o lançamento do primeiro satélite dessa parceria, em dezembro de 

2019, o satélite Cbers 4A foi lançado ao espaço, com uma altitude média de 628 km e equipado 

com três câmeras, incluindo a Câmera Multiespectral e Pancromática de Ampla Varredura 

(WPM). A largura com cada faixa imageada com este sensor é de 92 km. Essa câmera ostenta 

a mais alta resolução espacial já alcançada pelo programa, com dois metros na banda 

pancromática (Tabela 04).  
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Bandas 

Espectrais 

Comprimento 

de onda (nm) 

Resolução 

Espacial (m) 

Descrição 

00 450 – 900 02 Pan 

01 450 - 520 08 Blue 

02 520 - 590 08 Green 

03 630 - 690 08 Red 

04     770 - 890 08 NIR 

Tabela 04. Bandas espectrais - Cbers 4A WPM. 

Este trabalho faz uso das imagens Cbers 4A WPM com o nível de processamento L4, 

escolhidas por sua ortorretificação, correção radiométrica e geometria refinada através de 

pontos de controle e de um modelo numérico de terreno (INPE, 2021).  

De Souza et al. (2023) comparou imagens PlanetScope e Cbers 4A WPM fusionadas 

com um mosaico de ortofotos de 10 cm de resolução. Verificou-se que a acurácia posicional 

de ambos os sensores ópticos é semelhante, com erro inferior a 10 m. Além disso, constatou-

se que os produtos gerados por esses dois tipos de sensores ópticos orbitais atendem aos 

requisitos da classe B do Padrão de Exatidão Cartográfica para Produtos Cartográficos 

Digitais (PEC-PCD). 

De acordo com Meireles (2021), a utilização de dados Cbers 4A WPM com este nível 

de processamento elimina a necessidade de técnicas de pré-processamento, uma vez que essas 

imagens já passaram por correções radiométricas e geométricas realizadas por profissionais 

do INPE. Dessa forma, os efeitos ambíguos de perspectivas e a influência do relevo sobre a 

geometria da imagem são previamente reduzidos. 

Entre os sensores utilizados na pesquisa, apenas o CBERS 4A WPM não foi 

disponibilizado com valores de reflectância, e não identificamos na literatura os parâmetros 

necessários para a transformação de números digitais em reflectância. Veras (2022) também 

mencionou a ausência desses parâmetros de calibração, no entanto, o autor observou que 

realizar o processamento com os números digitais brutos da imagem e sem correção 

atmosférica não impediu a geração de índices de vegetação com valores próximos aos obtidos 

pelas imagens dos satélites Landsat 08 e Sentinel-2 MSI, os quais já possuíam valores de 

reflectância. 

O SFB disponibilizou os dados Lidar aerotransportados que foram utilizados na 

validação das classificações realizadas com imagens ópticas. Esses dados foram coletados em 

uma parcela da área de trabalho abrangendo quinhentos hectares, equivalente a 16,8% da área 

da UPA 4D, conforme ilustrado na Figura 01.  
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De acordo com Locks (2017), em aplicações voltadas para florestas densas, como as 

encontradas nas florestas tropicais do Brasil, é essencial prestar a atenção à densidade de 

pulsos dos dados Lidar. Um estudo conduzido na Floresta Atlântica brasileira por Leitold et 

al. (2015) constatou que modelos tridimensionais gerados a partir de dados com uma 

densidade de vinte pulsos por metro quadrado apresentaram alta precisão. Por outro lado, 

conjuntos de dados com densidades reduzidas, com menos de oito pulsos por metro quadrado, 

tornaram-se progressivamente menos precisos, levando à subestimação da altura das árvores 

devido à incapacidade de modelar adequadamente a superfície do terreno. 

A densidade de 25 pulsos por metro quadrado utilizada por D'Oliveira et al. (2012) em 

estudo conduzido na Floresta Estadual de Antimary, no estado do Acre, proporcionou um 

nível extremamente detalhado de informações. Além disso, em uma pesquisa realizada por 

Dalagnol et al. (2019) em concessão florestal na Flona do Jamari, os autores foram ainda mais 

longe ao considerar densidades acima de 12 pulsos por metro quadrado e, portanto, adequadas 

para a obtenção de métricas florestais. 

A coleta dos dados utilizados Lidar utilizados nesta pesquisa ocorreu em 22/05/2021, 

por meio do sensor OPTECH/GEMINI/09SEN246, a uma altitude média de setecentos metros 

acima do solo e uma densidade média de 29,59 pulsos por metro quadrado. Os dados Lidar, 

em formato de nuvem de pontos, foram disponibilizados por meio de 14 faixas de 

mapeamento. A Figura 06 apresenta uma destas faixas. 

Figura 06. Nuvem de pontos em uma das faixas de mapeamento com Lidar. 

A definição de clareira utilizada foi proposta por Brokaw (1982), que as define como 

áreas abertas dentro de uma floresta que se estendem verticalmente até uma altura média de 

cerca de dois metros acima do solo, com tamanhos mínimos variando entre 20 m² e 40 m². 

Classificamos as clareiras oriundas do MFS em dois grupos: clareira de exploração, 

resultantes do impacto da copa das árvores abatidas sobre a vegetação circundante, e clareiras 

de infraestrutura, que incluem estradas e pátios de estocagem instalados para viabilizar 

operacionalmente a exploração florestal. 
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As clareiras associadas à infraestrutura geralmente exibem solo exposto devido às 

atividades de corte de toras, carregamento e transporte. Durante a safra madeireira, o constante 

tráfego de veículos e tratores impede o processo de regeneração dessas áreas. Essa exposição 

do solo, combinada ao maior dimensionamento, proporciona uma notável diferenciação 

espectral e espacial em relação ao dossel florestal, tornando essas estruturas mais facilmente 

distinguíveis aos sensores ópticos. Em contraste, as clareiras de exploração apresentam-se 

total ou parcialmente cobertas por resíduos provenientes da copa das árvores abatidas e da 

vegetação circundante impactada, além de não estarem sistematicamente distribuídas e 

apresentarem formatos irregulares, dificultando, tanto a diferenciação espacial, quanto 

espectral em relação ao dossel florestal (READ, 2003; READ et al., 2003; ASNER et al., 

2004, 2005; MATRICARDI et al., 2005; MONTEIRO, 2005; SOUZA Jr et al., 2005; SILVA, 

2014; MASILIŪNAS, 2017; HERNANDEZ-GOMEZ et al., 2019; HETHCOAT et. al., 2019; 

LIMA et al., 2019; DALAGNOL et al., 2023; WELSINK et al., 2023). 

Considerando que os dados de localização da infraestrutura na UPA 4D são realizados 

com confirmação em campo pela concessionária, estes dados foram utilizados como 

referência para avaliar a correspondência posicional entre os processamentos realizados. E 

também, serviram de referência para a coleta das amostras de treinamento e validação, bem 

como para avaliação dos ajustes nos parâmetros de segmentação e de classificação. 

Observamos que, em relação à disposição dos pátios de estocagem e estradas, as 

imagens de satélite demonstraram uma acurácia posicional, tanto em comparação entre si 

quanto com o Modelo Digital de Superfície (MDS) gerado a partir dos dados Lidar. Desta 

forma, não foram implementadas correções geométricas às imagens utilizadas, assim como 

não foram empregados procedimentos adicionais de correção atmosférica, além dos já 

realizados pelos fornecedores das imagens PlanetScope e Sentinel-2 MSI.  

Neste estudo, optamos pela classificação supervisionada, na qual as classes são 

definidas a priori. Para processar as imagens de sensoriamento remoto, empregamos duas 

abordagens distintas: a Classificação Pixel a Pixel e a Análise de Imagem Baseada em Objetos 

Geográficos (Geobia). Segundo Menezes & Almeida (2012), o processamento digital de 

imagens refere-se à execução de operações matemáticas com o objetivo de aprimorar as 

qualidades espectrais e espaciais das imagens para aplicações específicas.  

Para avaliar o comportamento dos sensores ópticos sob diversas técnicas e 

composições de dados, adotamos diversas combinações de bandas espectrais e 

processamentos, incluindo segmentação, cálculo do NDVI, fusão espectral, reamostragem de 
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resolução espacial, além das técnicas de mapeamento Pixel a Pixel e Geobia. Isso resultou em 

14 conjuntos de dados distintos, os quais foram submetidos à classificação por meio de 

algoritmos baseados em aprendizado de máquina: K-Nearest Neighbors (K-NN), Random 

Forest (RF) e Support Vector Machine (SVM). Assim, foram realizados um total de 42 

mapeamentos das clareiras florestais na UPA 4D. 

Com o intuito de simplificar a apresentação dos resultados desta pesquisa, 

empregamos a expressão “Técnicas de mapeamento”, para nos referirmos especificamente 

aos métodos de classificação de imagens Pixel a Pixel e Geobia. Além disso, utilizamos a 

expressão “Conjunto de dados” para nos referirmos à cada conjunto de camadas de dados 

espaciais que foram empilhadas e convertidas em um só arquivo e, que, em alguns casos, 

foram submetidos ao processo de segmentação (Figuras 07 a 09).  

Realizamos o procedimento de fusão de imagens com os dados Cbers 4A WPM, o que 

possibilitou a combinação das informações espaciais com dois metros de resolução 

provenientes da banda pancromática, juntamente com o maior detalhamento espectral 

proporcionado pelas quatro bandas multiespectrais com oito metros de resolução. A fusão foi 

executada pelo método cúbico, utilizando a ferramenta Pansharpening disponível no 

complemento Gdal no Qgis. Para avaliarmos o efeito da fusão dos dados Cbers 4A WPM no 

mapeamento das clareiras florestais, foram gerados conjuntos de dados com as duas 

resoluções espaciais; entretanto, apenas os dados com maior resolução espacial foram 

submetidos à segmentação. 

 

Figura 07. Composição dos conjuntos de dados com imagens Cbers 4A WPM 

Da mesma forma, os dados Sentinel-2 MSI também não foram submetidos ao processo 

de segmentação. Essa escolha baseia-se na exposição apresentada no Capítulo 04, que destaca 

que a técnica Geobia é mais apropriada quando são utilizadas resoluções espaciais nas quais 

as áreas representadas por cada pixel são significativamente menores em relação aos objetos 
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que necessitam de mapeamento. Contudo, para as resoluções espaciais de dez metros 

(Sentinel-2 MSI) e oito metros (Cbers 4A WMP), acreditamos que as áreas representadas por 

cada pixel estejam em uma ordem de grandeza semelhante às dimensões das clareiras 

presentes nas áreas em estudo. Desta forma, os mapeamentos por Geobia se restringiram aos 

dados Cbers 4A WPM fusionados e PlanetScope, enquanto a técnica Pixel a Pixel foi utilizada 

em todos os sensores ópticos e resoluções espaciais adotadas. 

 

Figura 08. Composição dos conjuntos de dados com imagens PlanetScope  

Considerando a escolha que fizemos de utilizar as maiores resoluções espaciais 

disponíveis, dada a importância desta característica no mapeamento de ESM, conforme 

detalhado no Capítulo 03, optamos por não utilizar as bandas com sessenta metros de 

resolução espacial do sensor Sentinel-2 MSI, restando, portanto, dez bandas espectrais, sendo, 

quatro com resolução de dez metros e seis com resolução de vinte metros. Para permitir uma 

análise integrada com dados originalmente em diferentes resoluções espaciais, reamostramos 

as bandas espectrais de vinte metros para dez metros utilizando o método bilinear, por meio 

da ferramenta "r.resample" disponível no complemento Grass do Qgis. Testamos os 

classificadores tanto em conjunto de dados composto com as quatro bandas espectrais nativas 

em maior resolução, como com as dez bandas espectrais, valendo-se, neste caso, de um maior 

detalhamento espectral. 

 

Figura 09. Composição dos conjuntos de dados com imagens Sentinel-2 MSI 
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Calculamos o NDVI (
(Nir + Red)

(Nir – Red)
) (01) nas imagens de todos os sensores ópticos e 

resoluções espaciais adotadas, a fim de avaliarmos sua contribuição ao processo de 

mapeamento das clareiras florestais. Tanajura et al. (2005) e Ghimire et al. (2020) destacam 

que, mesmo com o processo de fusão de imagens, que poderia potencialmente afetar a 

qualidade dos índices de vegetação, estes permanecem com boa qualidade. Isso é 

especialmente evidente quando a relação entre as resoluções espaciais da banda pancromática 

e multiespectral é pequena, como ocorre nos dados Cbers 4A WPM, em que a relação é de 

1:4. A Tabela 05 detalha a composição de cada conjunto de dados classificado.  

 Sensor Resolução 

Espacial 

Bandas 

Espectrais  

NDVI Técnica  Nome do Conjunto de dados 

01  

 

Cbers 4A 

WPM 

08 m  

01 a 04 

Não Pixel a Pixel Cbers-8m-multi-PP 

02 Sim Cbers-8m-multi+NDVI-PP 

03  

 

02 m 

 

01 a 04 

(Pan) 

Não Pixel a Pixel Cbers(2m)multi(PP) 

04 Geobia Cbers(2m)multi(Geo) 

05 Sim Pixel a Pixel Cbers(2m)multi+NDVI(PP) 

06 Geobia Cbers(2m)multi+NDVI(Geo) 

07  

PlanetScope 

PSB.SD 

 

 

03 m 

 

 

01 a 08 

Não Pixel a Pixel Planet(multi)PP 

08 Geobia Planet(multi)Geo 

09 Sim Pixel a Pixel Planet(multi+NDVI)PP 

10 Geobia Planet(multi+NDVI)Geo 

11  

Sentinel-2 

MSI 

 

 

10 m 

02 a 04 e 08 Não  

Pixel a Pixel 

Sentinel(4B)PP 

12 Sim Sentinel(4B+NDVI)PP 

13 02 a 08, 8A, 

11 e 12 

Não Sentinel(10B)PP 

14 Sim Sentinel(10B+NDVI)PP 

Tabela 05. Conjuntos de dados com os sensores ópticos classificados 
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6.1 PARAMETRIZAÇÃO DO ALGORITMO DE SEGMENTAÇÃO 

As segmentações foram realizadas com o uso do algoritmo LSMS (MICHEL et al., 

2015), disponível no complemento OTB no Qgis. O algoritmo LSMS, por padrão, calcula as 

seguintes métricas: quantidade de pixels, média e variância, as quais são incorporadas à tabela 

de atributos. Com o intuito de ampliar o conjunto de recursos disponíveis e, potencialmente, 

aprimorar a precisão da classificação, foram calculados, adicionalmente, por meio da 

ferramenta "Zonal Statistics", também disponível no OTB, o desvio padrão, os valores 

mínimos e máximos para cada segmento. Esses cálculos são efetuados com base nos valores 

dos pixels de cada camada que compõe os conjuntos de dados classificados por Geobia. 

A falta de referências adequadas na literatura, das quais poderíamos extrair sugestões 

para a seleção dos valores dos parâmetros, teve um impacto significativo em nossa abordagem. 

Conduzimos uma pesquisa nas plataformas online Web of Science e Google Scholar, 

entretanto, não identificamos estudos que tenham empregado o algoritmo de segmentação 

LSMS com imagens Cbers 4A WPM e PlanetScope que pudessem ser utilizados como 

referência para a realização dos ajustes paramétricos.  

Conforme abordado no Capítulo 04, existem três parâmetros que precisam ser 

ajustados para realizar a segmentação de imagens com o algoritmo LSMS: Raio da Vizinhança 

Espacial (RVE), Raio de Alcance Espectral (RAE) e Tamanho Mínimo do Segmento (TMS). 

A definição dos valores considerados ótimos para os parâmetros do LSMS foi alcançada por 

meio de um processo de tentativa e erro, uma abordagem comumente empregada neste 

algoritmo (IMMITZER et al., 2016; MASCHLER et al., 2018; DE LUCA et al., 2019; 

DUARTE et al., 2020; BOZKURT, 2021; MODICA et al., 2021; STOLL et al., 2021; 

KILLEEN et al., 2022).  

Os valores dos parâmetros RVE e RAE estão inversamente relacionados à quantidade 

de segmentos. Quanto maiores forem esses valores, menor será a quantidade de segmentos 

criados. Valores elevados de RVE e RAE promovem uma maior suavização e uma menor 

preservação das bordas, podendo, em casos extremos, levar à .mentação. Em contrapartida, 

valores mais baixos de RVE e RAE resultam em uma maior quantidade de segmentos e uma 

maior preservação das bordas, podendo, em situações extremas, levar à supersegmentação 

(DE LUCA et al., 2019; BOZKURT, 2021; ORFEO, 2023). 

No que diz respeito ao TMS, optamos por não adotar o valor padrão (50) proposto pelo 

software. Em vez disso, determinamos o valor para esse parâmetro com base na resolução 

espacial das imagens utilizadas, levando em consideração a definição de clareiras florestais 
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conforme proposta por Brokaw (1982). Estabelecemos o tamanho mínimo para os segmentos 

em 10 pixels (40m²) para os dados fusionados do sensor Cbers 4A WPM e em 5 pixels (45m²) 

para os dados PlanetScope. O objetivo foi garantir que os tamanhos mínimos dos segmentos 

estivessem em consonância com a definição de clareiras florestais proposta por Brokaw 

(1982). 

Diante do exposto, conduzimos uma série de testes por meio do processo de tentativa 

e erro, explorando diversas combinações de valores para os parâmetros RVE e RVA. 

Utilizamos como ponto de partida os valores padrão previstos no OTB, respectivamente 05 e 

15. No entanto, após a interpretação visual, utilizando as clareiras de infraestrutura como 

referência e com o objetivo de priorizar uma preservação mais robusta das bordas e dada a 

complexidade da paisagem mapeada, decidimos utilizar o valor 01 tanto para RVE como para 

RVA. A estratégia de utilizar valores menores de distância espacial e espectral para segmentar 

imagens orbitais com o algoritmo LSMS foi utilizada por Immitzer et al. (2016) ao mapear 

áreas de alta heterogeneidade florestal na Europa Central. 

É notável que o parâmetro TMS desempenha um papel significativo nos resultados da 

segmentação utilizando o algoritmo LSMS. Isso fica evidente, pois, ao manter esse valor 

constante e ajustar os outros dois parâmetros, os resultados exibiam uma quantidade de 

segmentos bastante semelhante. Entretanto, qualquer aumento ou redução nos valores de TMS 

provocava alterações substanciais na quantidade de segmentos gerados. A Tabela 06 apresenta 

a parametrização adotada para o algortimo LSMS e alguns dados estatísticos dos resultados 

obtidos com cada conjunto de dados segmentado. As Figuras 10 e 11 exibem a segmentação 

realizada utilizando os parâmetros padrão do algoritmo LSMS no OTB, correspondendo, 

respectivamente, às imagens Cbers 4A WPM e PlanetScope, ambas sem a incorporação do 

NDVI. Já as Figuras 12 e 13 representam a segmentação aplicando as parametrizações 

adotadas neste estudo. 

Conjunto de dados RVE  RVA TMS Nº de 

Segmentos 

Média 

(m²) 

Mediana 

(m²) 

Moda 

(m²) 

DP 

(m²) 

Cbers(2m)multi 1 1 10 411.093 72,37 64 40 28 

Cbers(2m)multi+NDVI 1 1 10 417.517 71,28 64 40 28 

Planet(multi) 1 1 05 369.055 80,73 72 54 33,39 

Planet(multi+NDVI) 1 1 05 369.058 80,82 72 54 33,39 

Tabela 06. Parametrização adotada e estatísticas dos resultados da segmentação. 
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Figura 10. Segmentação de imagem Cbers 4A WPM 

fusionada, composição 432. Parametrização LSMS: 

RVE (05) RVA (15) TMS (50).  

 

Figura 11. Segmentação de imagem PlanetScope, 

composição 687. Parametrização LSMS: RVE (05) 

RVA (15) TMS (50). 

 

Figura 12. Segmentação de imagem Cbers 4A WPM 

fusionada, composição 432. Parametrização LSMS: 

RVE (01) RVA (01) TMS (10). 

 

Figura 13. Segmentação de imagem PlanetScope, 

composição 687. Parametrização LSMS: RVE (01) 

RVA (01) TMS (05). 
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6.2 SELEÇÃO DAS AMOSTRAS DE TREINAMENTO E VALIDAÇÃO INTERNA 

De acordo com Maxwell et al. (2018), o tamanho, a qualidade e o balanceamento das 

amostras por classe de treinamento podem ser elementos mais relevantes para a precisão da 

classificação do que a escolha do algoritmo em si, e devem ser tratados como prioridade no 

planejamento do processo de mapeamento. Para Meireles (2021), a utilização de bases de 

treinamento com uma quantidade insuficiente de amostras pode resultar em um processo de 

classificação confuso, tornando desafiadora a diferenciação entre as classes. Por outro lado, o 

acréscimo excessivo de amostras de treinamento pode tornar o processo de aprendizado 

excessivamente complexo.  

A coleta de amostras foi realizada por meio de interpretação visual, levando em 

consideração os elementos chaves para fotointerpretação, como padrão, cor, tonalidade, 

tamanho, textura, forma e sombra, conforme descrito por Soares Filho (2020).  

Embora o objetivo da pesquisa seja mapear exclusivamente as clareiras florestais, os 

classificadores foram treinados para distinguir duas classes: clareiras e dossel florestal. Os 

pixels representados por sombras, que se tornam mais significativos à medida que a resolução 

espacial aumenta, foram agrupados na classe referente ao dossel florestal. 

Dada a complexidade em identificar com segurança as clareiras florestais nos dados 

orbitais utilizados, a fim de evitar equívocos durante a coleta das amostras, priorizamos pixels 

que exibiam uma distinção visual mais evidente entre as classes mapeadas. Para alcançar esse 

objetivo, as amostras da classe "clareiras" foram coletadas prioritariamente em áreas 

sobrepostas à infraestrutura instalada, conforme dados fornecidos pela empresa 

concessionária. Já para a classe "dossel florestal", demos preferência aos pixels que 

apresentavam valores mais elevados de NDVI. 

Realizamos a vetorização manual diretamente sobre os pixels das imagens para gerar 

as amostras necessárias nas classificações a serem conduzidas pelo método Pixel a Pixel. Na 

coleta de amostras para a aplicação das classificações utilizando Geobia, selecionamos os 

segmentos em formato vetorial que interseccionavam ou estavam sobrepostos às amostras 

coletadas diretamente sobre os pixels. Posteriormente, por meio de uma análise visual, 

excluímos os segmentos que não atendiam aos nossos critérios interpretativos. Para ampliar a 

distribuição espacial, foram coletadas amostras de ambas as classes em todas as 26 Unidades 

de Trabalho, que são subdivisões operacionais da UPAs. Importante ser destacado que 

buscamos mapear as clareiras independentemente se são originadas em função do manejo da 
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vegetação ou de processos naturais. Segundo Hunter et al. (2015) e Locks (2017), uma boa 

parte delas ocorre naturalmente. 

Para possibilitar estimar internamente a taxa de predição correta nas classificações, as 

amostras foram divididas em dois conjuntos, treinamento e teste. O primeiro é utilizado no 

aprendizado do algoritmo para geração do modelo de classificação, enquanto o segundo tem 

a função de medir o grau de efetividade da predição da classe dos novos dados. Essa técnica 

é conhecida como Out-of-bag (OOB). Breiman (2001) afirma que a estimativa OOB é 

imparcial e sugere a alocação de dois terços das amostras para o treinamento dos 

classificadores e um terço para a validação, e foi dessa maneira que nós procedemos. 

Conforme apontado por Hethcoat et al. (2019), a fim de aumentar a independência da 

avaliação, não incluímos amostras repetidas nos dois grupos. 

No contexto da área amostral, optamos por selecionar amostras de ambas as classes 

mapeadas, abrangendo uma faixa entre 0,35% e 0,4% da extensão total da UPA 4D (2.975ha). 

Assim, atendemos à recomendação de Than Noi & Capas (2018), que sugere que, em 

classificações de uso da terra utilizando imagens de sensoriamento remoto e algoritmos de 

aprendizado de máquina, o tamanho da amostra de treinamento deve representar 

aproximadamente 0,25% da área total do estudo.  

Nas classificações realizadas através da técnica Pixel a Pixel, as mesmas amostras 

foram aplicadas aos conjuntos de dados provenientes do mesmo sensor e com a mesma 

resolução espacial, conforme indicado na Tabela 07.  

Conjunto de dados 
Amostras 

Clareira 

Pixels 

Clareira 

Área Clareira 

(ha) 

Amostras 

Dossel 

Pixels 

Dossel 

Área 

Dossel 

(ha) 

Cbers-8m-multi(PP) 
332 

 
1.632 10,44  141 1.656 10,6 Cbers-8m-

multi+NDVI(PP) 

Cbers-2m-multi(PP) 

344 26.640 10,65 301 26.657 10,66 Cbers-2m-

multi+NDVI(PP) 

Planet-multi(PP) 
263 11.758 10,58 128 11.595 10,43 

Planet-multi+NDVI(PP) 

Sentinel-10B(PP) 

155 1.052 10,52 71 1.047 10,47 
Sentinel-10B+NDVI(PP) 

Sentinel-4B-(PP) 

Sentinel(4B+NDVI) 
Tabela 07. Quantitativo de amostras utilizadas para classificação e validação de cada conjunto de dados com o uso da técnica 

pixel a pixel. 

Por outro lado, nas classificações por Geobia, como os segmentos são formados com 

base em estatísticas calculadas a partir de cada dado empilhado que compõe o conjunto. Isso 

resulta em segmentações distintas, mesmo quando os dados têm origem no mesmo sensor e 
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possuem a mesma resolução espacial. Portanto, as amostras empregadas são específicas para 

cada conjunto de dados classificado por Geobia, conforme apresentado na Tabela 08. 

 

Conjunto de dados Segmentos 

Clareira 

Área  

Clareira (ha) 

Segmentos 

Dossel 

Área Dossel (ha) 

Cbers-2m-multi(Geo) 1.963 10,58  1.786 10,55  

Cbers-2m-multi+NDVI(Geo) 1.386 10,6  1.419 10,37  

Planet-multi(Geo) 1.279 10,6  1.262 10,56 

Planet-multi+NDVI(Geo) 1.264 10,64  1.275 10,45 

Tabela 08. Quantitativo de amostras utilizadas para classificação e validação de cada conjunto de dados com o uso 

da técnica Geobia. 

As Figuras 14 a 19 apresentam exemplos de amostras coletadas para as duas classes 

mapeadas, utilizando cada tipo de sensor, resolução espacial e técnica de mapeamento 

adotada, seja Geobia ou Pixel a Pixel. 

 

Figura 14. Exemplo de amostras coletadas para 

classificação Pixel a Pixel em imagem Cbers 4A WPM 

com oito metros de resolução espacial. 

 
Figura 15. Exemplo de amostras coletadas para classificação 

Pixel a Pixel em imagem Cbers 4A WPM com dois metros 

de resolução espacial. 

 

Figura 16. Exemplo de amostras coletadas para 

classificação por Geobia em imagem Cbers 4A WPM com 

dois metros de resolução espacial. 

 
Figura 17. Exemplo de amostras coletadas para classificação 

Pixel a Pixel em imagem PlanetScope. 
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Figura 18. Exemplo de amostras coletadas para 

classificação por Geobia em imagem PlanetScope.  

 
Figura 19. Exemplo de amostras coletadas para classificação 

Pixel a Pixel em imagem Sentinel-2 MSI. 

Utilizando os dados Cbers 4A WPM e Sentinel-2 MSI, a composição colorida RGB 

que proporcionou a melhor diferenciação visual das clareiras foi a seguinte: 4 (NIR) 3 

(vermelho) 2 (verde), na qual as clareiras são representadas em ciano e o dossel florestal em 

magenta. No que diz respeito aos dados do PlanetScope, optamos pela composição das bandas 

RGB 8 (NIR), 4 (vermelho) e 7 (Red Edge 3), neste caso, as clareiras são representadas em 

magenta, enquanto o dossel é exibido em ciano. As Figura 20 a 24 apresentam exemplos da 

assinatura espectral de amostras coletadas com cada tipo de sensor, resolução espacial e 

quantidade de bandas espectrais adotada.  

 

Figura 20.  Exemplo de assinatura espectral média de amostras coletadas com dados Cbers 4A WPM em resolução espacial 

de oito metros. As linhas pontilhadas representam o comprimento médio das bandas espectrais, em ordem crescente: Azul, 

Verde, Vermelho e Infravermelho Próximo. Valores dos pixels em números digitais. 
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Figura 21.  Exemplo de assinatura espectral média de amostras coletadas com dados Cbers 4A WPM em resolução espacial 

de dois metros. As linhas pontilhadas representam o centro do comprimento das bandas espectrais, em ordem crescente: 

Azul, Verde, Vermelho e Infravermelho próximo. Valores de reflectância dos pixels.  

 

Figura 22. Exemplo de assinatura espectral média de amostras coletadas com dados PlanetScope. As linhas pontilhadas 

representam o comprimento médio das bandas espectrais, em ordem crescente: Azul Costal, Azul, Verde I, Verde, 

Amarelo, Vermelho, Borda do Vermelho e Infravermelho próximo. Pixels com valores de reflectância. 

 
Figura 23. Exemplo de assinatura espectral média de amostras coletadas com dados Sentinel-2 MSI com quatro bandas 

espectrais. As linhas pontilhadas representam o comprimento médio das bandas espectrais, em ordem crescente: Azul 

Costal, Azul, Verde I, Verde, Amarelo, Vermelho, Borda do Vermelho e Infravermelho próximo. Pixels com valores de 

reflectância. 
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Figura 24. Exemplo de assinatura espectral média de amostras coletadas com dados Sentinel-2 MSI com dez bandas 

espectrais. As linhas pontilhadas representam o comprimento médio das bandas espectrais, em ordem crescente: Azul 

Costal, Azul, Verde I, Verde, Amarelo, Vermelho, Borda do Vermelho e Infravermelho próximo. Pixels com valores de 

reflectância. 

 

6.3 PARAMETRIZAÇÃO DOS ALGORITMOS DE CLASSIFICAÇÃO 

Conforme delineado por Lawrence & Moran (2015), a classificação de dados de 

sensoriamento remoto demanda uma abordagem comparativa de diversos métodos, a fim de 

determinar qual proporciona o melhor desempenho para determinado conjunto de dados e 

objetivos analíticos em questão. Segundo Maxwell et al. (2018), o classificador ideal e seus 

parâmetros de ajuste são intrinsecamente específicos a cada caso, pois sua eficácia varia em 

função das classes mapeadas, do tipo de dados, da qualidade do treinamento e das variáveis 

preditoras envolvidas. 

Dada às poucas referências na literatura que se relacionem à classificação de imagens 

provenientes dos sensores ópticos que utilizamos no mapeamento de clareiras em áreas sob 

MFS, enfrentamos desafios na obtenção de orientações para a escolha dos ajustes dos 

parâmetros necessários aos algoritmos de classificação. Semelhante à experiência na definição 

dos parâmetros para o algoritmo de segmentação, essa lacuna teve um impacto significativo 

em nossa abordagem para a parametrização dos algoritmos de classificação. 

Diversos estudos, como os conduzidos por Immitzer et al. (2016), De Luca et al. (2019) 

e Killen et al. (2022), atestam que os valores padrão dos parâmetros de ajuste nos algoritmos 

de classificação integrados ao OTB proporcionam desempenho otimizado. Esses valores 

podem ser consultados em Orfeo (2024a) para classificação Pixel a Pixel e em Orfeo (2024b) 

para classificações realizadas por Geobia. Em consonância com nossa intenção de facilitar a 

reprodução dos experimentos, optamos por manter os valores padrão para a maioria dos 

parâmetros dos algoritmos utilizados. 
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No entanto, através de um processo de tentativa e erro, realizamos ajustes específicos 

para cada conjunto de dados nos parâmetros mais críticos de cada algoritmo, que abrangem, 

conforme delineado no Capítulo 04, o número de árvores no RF, o valor de "C" para o Support 

Vector Machine SVM e o valor de "K" no K-NN. Escolhemos, conforme apresentado na 

Tabela 09, os valores de ajuste dos parâmetros que contribuíram para alcançar os melhores 

resultados da métrica F-score para a classe clareira, utilizando o método de validação interna 

OOB. Processos empíricos de tentativa e erro são amplamente utilizados, conforme aponta a 

literatura, no ajuste dos parâmetros dos algoritmos de classificação com imagens de 

sensoriamento remoto (M. PAL, 2005; THAN NOI & CAPAS, 2017; STOLL et al., 2021; 

ZIEGELMAIER NETO, 2022). 

Conjunto de dados RF (nº árvores) K-NN (K) SVM (C) 

Cbers-8m-multi(PP) 100 5 100 

Cbers-8m-multi+NDVI(PP) 25 1 100 

Cbers-2m-multi(PP) 10 5 1 

Cbers-2m-multi+NDVI(PP) 100 1 1 

Cbers-2m-multi(Geo) 100 1 0,1 

Cbers-2m-multi+NDVI(Geo) 100 10 0,1 

Planet-multi(PP) 100 10 1 

Planet-multi+NDVI(PP) 100 10 1 

Planet-multi(Geo) 100 1 1.000 

Planet-multi+NDVI(Geo) 100 5 0,1 

Sentinel-4B-(PP) 100 10 10 

Sentinel(4B+NDVI) 1.000 5 1 

Sentinel-10B(PP) 100 1 0,1 

Sentinel-10B+NDVI(PP) 100 1 1 

Tabela 09. Configuração do principal parâmetro dos algoritmos de classificação em cada conjunto de dados. 

Seguimos os seguintes critérios para escolha dos parâmetros dos algoritmos de 

classificação, quando os resultados para a métrica F-score são semelhantes com diferentes 

ajustes: para RF, optamos por priorizar valores menores para o número de árvores, com um 

mínimo de 100, conforme sugerido por Maxwell et al. (2018). Embora Li et al. (2016) 

recomendem o uso de muitas árvores para diminuir a correlação entre elas e melhorar a 

capacidade de generalização, Maxwell et al. (2018) destacam que a qualidade da classificação 

tende a se estabilizar após um certo número de árvores, resultando em um efeito de platô. 

Observamos este efeito em muitos dos conjuntos de dados utilizados. Ao gerar modelos de 

classificação com até 10.000 árvores, notamos que os valores de F-score permaneceram 

constantes na maioria dos casos. As exceções foram nos conjuntos de dados "Cbers-2m-

multi(PP)" e "Cbers-8m-multi+NDVI(PP)", onde a escolha de um número menor que 100 

árvores resultou em melhores resultados para a métrica F-score. No caso do conjunto de dados 

"Sentinel(4B+NDVI)", o efeito de platô foi alcançado com 1.000 árvores.  
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Essa estabilidade do algoritmo RF com conjunto de dados utilizados, de acordo com 

M.Pal (2005), indica que o RF é insensível ao overfitting, ou seja, é capaz de manter um bom 

desempenho de generalização, mesmo quando há muitos parâmetros ou quando os dados de 

treinamento são complexos. Em outras palavras, ele pode evitar ajustar-se demais aos dados 

de treinamento, mantendo sua capacidade de fazer previsões precisas em dados não vistos. 

Isso é altamente desejável em aplicações práticas, onde a capacidade de generalização é 

fundamental para o sucesso do modelo. 

Para o parâmetro “K”, nos nossos experimentos, consideramos o valor mínimo de 

K=1. Isso se deve à natureza do algoritmo, que se baseia em critérios de proximidade, 

avaliando individualmente os pixels (Pixel a Pixel) ou segmentos (Geobia) mais próximos da 

amostra a ser classificada. Portanto, não exploramos valores fracionários para este parâmetro. 

Dado o tamanho reduzido das clareiras florestais, que geralmente são representadas 

por um número limitado de pixels ou segmentos (às vezes apenas um) nos dados dos sensores 

ópticos utilizados, e com o objetivo de evitar generalizações excessivas (MAXWELL et al., 

2018), em casos em que diferentes ajustes de “K” resultaram em pontuações de F-score 

semelhantes, optamos por selecionar o menor valor de “K” que proporcionasse o melhor 

resultado de F-score. Este critério está alinhado com as descobertas de Than Noi & Capas 

(2017), os quais, ao mapearem o uso da Terra no Vietnã através da classificação de imagens 

do sensor Sentinel-2 MSI com o algoritmo K-NN, observaram os melhores resultados ao 

utilizarem k = 1. 

O parâmetro "C" do algoritmo SVM revelou-se mais sensível aos ajustes em 

comparação com os parâmetros ajustados de RF e K-NN, demonstrando uma variação mais 

significativa com cada valor de "C" testado para obter os melhores resultados para a métrica 

F-score em cada um dos conjuntos de dados utilizados, conforme indicado na Tabela 09. 

Realizamos testes com valores de "C" variando de 0,1 a 1.000. 

Ao analisarmos os conjuntos de dados compostos pelos dados Cbers 4A WPM, tanto 

com quanto sem a incorporação do NDVI, com uma resolução espacial de oito metros e 

classificados com a técnica Pixel a Pixel, observamos que os maiores valores de F-score foram 

alcançados à medida que aumentávamos os valores de "C". No entanto, a partir do limite de 

100, os resultados para a métrica F-score começaram a declinar. 

Ao gerarmos os modelos de classificação com o conjunto de dados "Planet-multi 

(Geo)", observamos que os resultados para a métrica F-score foram semelhantes ao 

utilizarmos valores de "C" variando entre 0,1 e 1000. Com o conjunto de dados "Sentinel-4B-
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(PP)", os resultados de F-score foram semelhantes para valores de "C" variando entre 01 e 10. 

Considerando que o parâmetro "C" controla a flexibilidade da margem responsável pela 

classificação das amostras para esses dois conjuntos de dados supracitados, optamos por 

adotar valores maiores de "C" com o intuito de proporcionar margens mais estreitas e menos 

violações, conforme apontado por Cortes & Vapnik (1995); Maxwell et al. (2018) e Vargas 

Junior (2020). 

 

6.4 VALIDAÇÃO ATRAVÉS DA LOCALIZAÇÃO DA INFRAESTRUTURA 

INSTALADA E DOS DADOS LIDAR 

De acordo com Crosta (1992), um dos principais desafios da classificação de imagens 

é a simplificação considerável em relação à complexidade abrangente presente em uma cena 

de satélite. Em alguns casos, pode-se chegar ao ponto de definir classes que não são distintas 

com base nos dados multiespectrais disponíveis. Daí a importância de verificar os resultados 

das classificações em comparação com dados de referência confiáveis.  

Embora Breiman (2001) tenha argumentado que as estimativas OOB são imparciais e 

podem eliminar a necessidade de um conjunto de teste separado, um estudo realizado por 

Cánovas et al. (2017) demonstrou que a aplicação da técnica OOB tende a superestimar a 

precisão e subestimar os erros de omissão e comissão.  

Neste estudo, empregamos dois conjuntos de dados externos para avaliar as 

classificações realizadas com sensores ópticos: um proveniente de levantamento aéreo 

realizado com o sensor Lidar, e outro, composto pela localização da infraestrutura instalada, 

conforme apresentados no Capítulo 06. 

No que se refere à validação em relação à localização da infraestrutura instalada, nosso 

objetivo foi quantificar a sobreposição entre essas estruturas e as clareiras mapeadas com os 

sensores ópticos. Nossa intenção é responder à seguinte pergunta: qual é a proporção das 

estruturas instaladas em campo que foi detectada nos mapeamentos das clareiras utilizando 

sensores ópticos? 

Em relação ao mapeamento das estradas, considerando tratar-se de estruturas lineares, 

foi empregado o algoritmo Interseção, nativo no Qgis, para extrair os segmentos das estradas 

principais e secundárias que coincidem com as clareiras identificadas nas classificações das 

imagens. Isso permitiu calcular o comprimento total das estradas que se sobrepõem às 

clareiras mapeadas. 
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Em relação aos pátios de estocagem, foi considerada para a avaliação da sobreposição 

um buffer de 20 metros em torno da localização de cada pátio instalado. Essa análise visou 

verificar quais pátios, mesmo que parcialmente, se sobrepõem às clareiras mapeadas através 

da classificação das imagens capturadas pelos sensores ópticos. A escolha desse valor de 

buffer se baseia nas dimensões recomendadas para essas estruturas, de 20 m x 25 m (IBAMA, 

2007). Essa dimensão apresenta valores bastante coincidentes com as medições realizadas em 

campo pela empresa concessionária (PATAUÁ, 2021). 

O levantamento aéreo com sensor Lidar abrangeu uma área de 500 hectares, 

equivalente a 16,8% da UPA 4D, que denominamos como Área de Controle (AC) (Figura 05). 

Todos os mapeamentos das clareiras em formato raster, obtidos a partir das imagens ópticas, 

foram recortados para serem aplicados e comparados a essa área. 

Para realizar o mapeamento das clareiras florestais a partir do processamento da nuvem 

de pontos com dados Lidar, é necessário gerar um modelo tridimensional em formato raster 

denominado Modelo de Altura de Dossel (MAD). O MAD é gerado a partir de outros dois 

modelos tridimensionais, também em formato raster, o Modelo Digital de Superfície (MDS), 

que representa todos os pulsos a laser que retornaram ao sensor, e o Modelo Digital de Terreno 

(MDT), resultado da filtragem dos pulsos que atingiram o solo (D'OLIVEIRA et al., 2012; 

LOCKS, 2017) (Figura 25). 

 

Figura 25. Modelo de Altura de Dossel (adaptado de MICHEZ et al., 2016). 

Os dados Lidar em formato de nuvem de pontos foram disponibilizados por meio de 

14 faixas de mapeamento. Nesse contexto, foram gerados MDS individualmente para cada 

uma dessas faixas. Posteriormente esses MDS foram combinadas em um mosaico 

contemplando toda a AC. Os MDS foram gerados com uma resolução espacial de um metro, 

utilizando o algoritmo Lidar Digital Surface Model (LSM), disponível no complemento 

Whitebox Tools (WTB) no Qgis.  
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Para gerar o MDT em cada faixa, os pulsos a laser que alcançaram o solo foram 

filtrados utilizando o algoritmo FilterLidarClasses disponível no WTB. Os MDT também 

foram criados com uma resolução de um metro por meio do LSM, e em seguida, unidos em 

um mosaico contemplando toda a AC (Figuras 26 a 28). 

 

Figuras 26 a 28. Modelos tridimensionais em formato raster gerados com os dados Lidar. 
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O MAD permite representar as alturas das árvores, eliminando a influência da 

topografia. Dessa forma, as clareiras são mapeadas com base nas diferenças de altura entre os 

pixels do MAD. No entanto, não existe um consenso sobre o limite de altura a ser adotado 

para definir o que se constitui uma clareira.  

Diversos estudos adotam a categorização de altura da vegetação proposta pela 

Sociedade Americana de Fotogrametria e Sensoriamento Remoto. Segundo essa classificação, 

a vegetação baixa tem altura entre 0,5 e dois metros, a vegetação média varia de dois a cinco 

metros, e a vegetação alta possui altura acima de cinco metros (KHOSRAVIPOUR et al., 

2014; ALJUMAILY et al., 2019; ŠTULAR et al., 2021). 

O limite de altura de dois metros para delimitação de clareiras com dados Lidar, foi 

adotado, por exemplo, por Locks e Matricardi (2019) em estudo realizado em três Flonas sob 

concessão florestal na Amazônia. Embora, estudos como os realizados por Hunter et al. (2015) 

e Dalagnol et al. (2019) tenham delimitado clareiras com altura inferior a dez metros, optamos 

por não utilizar esse valor, devido termos interpretado que com esse limite de altura, seriam 

incluídos como clareiras muitos pixels que representam árvores menores que compõem o sub-

bosque florestal.  

Deve-se ressaltar, ainda, que os mapeamentos a laser com alta densidade de pulsos, 

como os dados utilizados nesta pesquisa, têm a capacidade de identificar pequenas frestas 

entre as copas das árvores no dossel, mas nem todos esses espaços devem ser considerados 

como clareiras florestais. Dessa forma, utilizamos dois conjuntos de mapas diferentes gerados 

com dados Lidar para validação das classificações realizadas com os sensores ópticos. Um 

deles delimita as clareiras com uma área mínima de 20 m², enquanto o outro inclui clareiras 

com área mínima de até 40 m², todavia, ambos apresentam o mesmo limite vertical de dois 

metros.  

Deve-se destacar que as diferenças significativas na forma de capturar informações 

entre os sensores ópticos e a laser podem levar a erros de avaliação nas áreas sobre corpos 

d’água, uma vez que, a depender do tamanho das áreas e da resolução espacial, os sensores 

ópticos, possuem a capacidade de identificá-los devido às disparidades entre as respostas 

espectrais da água em comparação com as da vegetação e do solo exposto. No entanto, os 

sensores Lidar não captam informações espectrais, mas somente a localização tridimensional 

dos objetos interceptados pelos pulsos de laser. Desta forma, áreas sobre cursos d'água 

descobertas pelo dossel florestal podem ser classificadas como clareiras nestes mapeamentos.  
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Nesse contexto, visando assegurar uma comparação mais fidedigna entre os 

mapeamentos realizados com sensores ópticos e a laser, procedemos a exclusão das áreas 

correspondentes aos canais de drenagem, conforme a localização informada pela empresa 

concessionária, totalizando cerca de 10% da AC (PATAUÁ, 2019). A Figura 29 apresenta 

esquematicamente a sequência de procedimentos realizados com os dados oriundos do 

aerolevantamento utilizando sensor Lidar. 

 

Figura 29. Fluxo de trabalho do mapeamento das clareiras com dados Lidar. 

 

Figura 30. Exemplo de clareiras com no mínimo 20m² mapeadas com dados Lidar. 
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Com o objetivo de validar a classificação das clareiras florestais associadas à presença 

de infraestruturas, foram selecionadas as aberturas no dossel identificadas tanto por dados 

Lidar, quanto por sensores ópticos que se sobrepõem às estradas e pátios de estocagem na AC. 

Foram selecionadas as clareiras mapeadas que interceptam as estradas, assim como aquelas 

que se sobrepõem a um buffer com um raio de 20 metros, criado com base na localização dos 

pátios de estocagem instalados (PATAUÁ, 21021).  

Foram considerados os polígonos em sua totalidade, desde que sobrepostos, ainda que 

parcialmente, às infraestruturas instaladas em campo. Após a seleção das clareiras, os 

procedimentos subsequentes seguem o mesmo padrão de validação com dados Lidar aplicado 

a todas as clareiras mapeadas, conforme explicado no item anterior. No entanto, visando 

simplificar o fluxo de trabalho, e em razão do maior tamanho das aberturas no dossel 

associadas à infraestrutura, as métricas de concordância foram calculadas exclusivamente para 

as clareiras mapeadas com dados Lidar com no mínimo 40 m². 

 

6.5  MÉTRICAS DE CONCORDÂNCIA UTILIZADAS PARA VALIDAÇÃO 

Uma maneira prática de se avaliar o nível de concordância entre dois conjuntos de 

dados, que possibilita a obtenção de métricas de forma bastante flexível, é utilizando matriz 

de confusão. Essas matrizes possibilitaram a extração das seguintes métricas de concordância 

para avaliar a taxa de acerto das classificações: Precisão, Recall, F-score e Acurácia Geral. 

Essas métricas foram geradas por meio das ferramentas ComputeConfusionMatrix presente 

no complemento OTB e r.kappa disponível no complemento GRASS.  

A métrica Precisão apresenta a proporção dos dados classificados como clareiras que 

eram realmente clareiras. Portanto, busca responder a seguinte questão: dentre todas as 

clareiras mapeadas, quantas, de fato, eram clareiras?  

O Recall indica a proporção das amostras que eram, de fato, clareiras e foram 

corretamente classificadas como tal. O Recall é conhecido como taxa de detecção e busca 

responder a seguinte pergunta: quantas das clareiras que deveriam ser identificadas foram 

corretamente classificadas?  

O F-score fornece uma única medida que combina tanto a Precisão quanto o Recall, 

calculada como a média harmônica dessas duas métricas. Para Mário Filho (2023), em alguns 

problemas, é mais importante maximizar o Recall, enquanto em outros é mais importante a 
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precisão. Desta forma, a métrica F-score é útil porque é capaz de equilibrar esses dois fatores, 

sendo mais versátil e informativo do que a Acurácia Geral.  

A Acurácia Geral refere-se à proporção de todas as classificações corretas em relação 

ao número total de amostras para as duas classes, Clareira e Dossel. No entanto, Maxwell et 

al. (2018) advertem que as classes com menor representatividade no mapeamento tendem a 

ter pouca relevância nessa métrica.  

A seguir estão as fórmulas (de 02 a 05) matemáticas utilizadas para o cálculo das 

métricas de concordância utilizadas para comparações dos mapeamentos das clareiras 

florestais realizados por meio das classificações das imagens ópticas em relação aos 

mapeamentos produzidos com os dados do aerolevantamento realizado com o sensor Lidar. 

Precisão = 
VP 

VP + FP
                               (02) 

 

Recall = 
VP 

VP  + FN
                                 (03) 

F-score = 
2∗(Precisão∗Recall)

Precisão+ Recall
                  (04) Acurácia Geral = 

VP +VN

VP  + FP +VN+FN
      (05) 

 

Onde, VP = Verdadeiro Positivo; VN = Verdadeiro Negativo; FP = Falso Positivo e FN = 

Falso Negativo. 
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7. RESULTADOS   

7.1 QUANTIFICAÇÃO DAS CLAREIRAS FLORESTAIS MAPEADAS COM 

SENSORES ÓPTICOS E VALIDAÇÃO PELO MÉTODO OOB.  

A área percentual média de clareiras mapeadas nas 42 classificações de imagens 

realizadas com os sensores ópticos foi de 7,28% da área total da UPA 4D (2.975 ha). O valor 

médio da métrica F-score, calculado pelo método OOB, para a classe de clareiras, 

considerando todas as classificações realizadas com os sensores ópticos, foi de 0,99. A Tabela 

10 mostra os resultados dos mapeamentos de clareiras na UPA 4D, exibindo as médias obtidas 

com os três algoritmos de classificação adotados em cada um dos 14 conjuntos de dados 

classificados. Esses conjuntos estão listados em ordem crescente com base na área total de 

clareiras mapeadas. O desvio padrão reflete as variações em relação aos três algoritmos de 

classificação empregado. 

Conjunto de dados 

Clareiras 
(ha) 

UPA 4D 
(%) 

DP % 
UPA 

F-score OOB 
Clareira 

DP F-score 
OOB Clareira 

Cbers-8m-multi(PP) 157,434 5,290 0,007 0,995 0,001 

Cbers-8m-multi+NDVI(PP) 156,292 5,251 0,007 0,995 0,002 

Cbers-2m-multi(PP) 55,070 1,850 0,002 0,993 0,002 

Cbers-2m-multi+NDVI(PP) 50,308 1,690 0,000 0,990 0,002 

Cbers-2m-multi(Geo) 154,124 5,178 0,020 0,986 0,016 

Cbers-2m-multi+NDVI(Geo) 229,965 7,727 0,040 0,975 0,021 

Planet-multi(PP) 494,086 16,601 0,051 0,985 0,015 

Planet-multi+NDVI(PP) 488,128 16,400 0,044 0,993 0,002 

Planet-multi(Geo) 649,215 21,813 0,077 0,953 0,016 

Planet-multi+NDVI(Geo) 425,009 14,280 0,029 0,937 0,050 

Sentinel-4B-(PP) 200,393 6,733 0,014 0,964 0,008 

Sentinel(4B+NDVI) 276,532 9,291 0,041 0,979 0,005 

Sentinel-10B(PP) 323,260 10,861 0,070 0,989 0,001 

Sentinel-10B+NDVI(PP) 305,943 10,279 0,059 0,983 0,008 

Tabela 10. Percentual de clareiras mapeadas em relação à área da UPA 4D e resultados da métrica F-score (OOB) da 

classe clareira em cada conjunto de dados classificados com sensores ópticos. 

A Figura 31 apresenta as médias dos resultados de F-Score obtidas pelo método OOB, 

agrupados por tipo de sensor utilizado. Os resultados foram de 0,989 para o sensor CBERS-

4A WPM, de 0,967 para as classificações realizadas com o sensor PlanetScope e de 0,929 

para o sensor Sentinel-2 MSI. É importante destacar que esses valores se referem apenas à 

validação da classe clareira; os valores de Acurácia Geral obtidos por este método foram ainda 

mais elevados. É notável que os valores de F-score calculadas pelo método OOB permanecem 

em níveis muito altos, independentemente das amplas flutuações nas áreas calculadas. 
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Os desvios padrão de F-score (OOB) em relação ao tipo de algoritmo utilizado 

permaneceram consistentemente baixos. Para esta métrica, o maior desvio (0,05) foi 

apresentado pelo conjunto de dados "Planet-multi+NDVI(Geo)". Nesse caso, a classificação 

usando o algoritmo SVM foi a única, entre as 42 classificações realizadas, a apresentar um 

valor de F-score (OOB) inferior a 0,9, contribuindo para o aumento do desvio padrão nesse 

conjunto. 

As áreas de clareiras mapeadas apresentam diferenças significativas entre os diversos 

conjuntos de dados utilizados. Essa disparidade é mais acentuada em decorrência do tipo de 

sensor do que em razão das outras variações nos conjuntos de dados, técnicas de mapeamento 

e algoritmos de classificação. A média das áreas totais das clareiras mapeadas usando imagens 

PlanetScope é 85,9% maior do que os resultados obtidos com Sentinel-2 MSI e 283,78% 

maior que a média dos mapeamentos realizados com Cbers 4A WPM (Figura 31). 

 
Figura 31. Valor percentual médio das clareiras mapeadas em relação à área da UPA 4D e suas respectivas 

estimativas F-score (OOB) agrupadas por tipo de sensor óptico utilizado. 

Conforme apresentado na Figura 32, a disparidade entre a área total de clareiras 

mapeadas entre os sensores PlanetScope e Cbers 4A WPM se torna ainda mais acentuada 

(833,51%) quando compararmos a média de todos os mapeamentos conduzidos com 

PlanetScope em relação àqueles realizados com conjuntos de dados Cbers 4A WPM, com 

resolução espacial de dois metros e a utilização da técnica Pixel a Pixel.  

Nos mapeamentos com o sensor CBERS-4A WPM, aqueles realizados com uma 

resolução espacial de dois metros apresentaram, em média, uma área total de clareiras 28,22% 

menor em comparação com os realizados com o mesmo sensor, mas com oito metros de 

resolução espacial. Além disso, as classificações com o CBERS-4A WPM em uma resolução 

espacial mais alta, associadas ao uso da técnica Geobia, demonstraram, em média, uma área 

total 264,41% maior em comparação com as classificações utilizando a técnica de Pixel a 

Pixel. 
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Em termos da área total das clareiras, ao utilizarmos conjuntos de dados do 

PlanetScope, a aplicação da técnica Geobia resultou em um aumento médio de 9,4% em 

comparação com as classificações realizadas por meio da técnica Pixel a Pixel. Em relação à 

inclusão do NDVI nos conjuntos de dados deste sensor, as classificações que incorporaram o 

índice de vegetação apresentaram, em média, uma área de clareiras 25,22% menor em 

comparação com as classificações realizadas sem sua inclusão. 

Os mapeamentos realizados com a imagem Sentinel-2 MSI exibiram, em geral, áreas 

totais de clareiras em um nível intermediário, mais próximas à média obtida pelas 42 

classificações realizadas com sensores ópticos. No entanto, é importante destacar que a 

inclusão das seis bandas espectrais originalmente com resolução espacial de 20 metros, 

reamostradas para 10 metros, resultou em um aumento médio de 31,96% na área total de 

clareiras mapeadas. Esse aumento veio acompanhado de uma maior variação nos resultados, 

dependendo do tipo de algoritmo utilizado. 

 

Figura 32. Valor percentual médio das clareiras mapeadas em relação à área da UPA 4D e suas respectivas estimativas F-

score (OOB) para a classe clareira, agrupadas por tipo de sensor óptico, resolução espacial, bandas espectrais e técnica de 

mapeamento empregadas. 

A inclusão do NDVI ao conjunto de dados composto apenas pelas quatro bandas 

espectrais do sensor Sentinel-2 MSI, originalmente com dez metros de resolução espacial, 

resultou em um aumento médio de 39,03% na área total de clareiras mapeadas. No entanto, 

em relação ao conjunto de dados compostos por 10 bandas espectrais, a inclusão do NDVI 

resultou em uma diminuição de 5,64% da área total de clareiras mapeadas. 

Ao analisarmos os resultados referentes ao cálculo das áreas totais de clareiras 

mapeadas com base apenas no tipo de algoritmo utilizado (Figura 33), observamos que os 
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menores quantitativos estão, em geral, associados ao uso do algoritmo K-NN. Por outro lado, 

os valores mais altos estão relacionados ao uso do algoritmo SVM, com uma discrepância 

percentual média de 48,8% entre esses dois algoritmos, considerando todos os sensores 

ópticos utilizados. 

 

Figura 33. Valor percentual médio das clareiras mapeadas em relação à área da UPA 4D e suas respectivas 

estimativas F-score (OOB) para a classe clareira agrupados por tipo de algoritmo utilizado. 

Ao examinar a combinação dos resultados das áreas de clareiras mapeadas, 

considerando tanto o tipo de algoritmo quanto o sensor óptico empregado (Figura 34), fica 

evidente que, para todos os algoritmos utilizados, as maiores médias das áreas de clareiras 

mapeadas ocorreram ao utilizar o sensor PlanetScope. Em contrapartida, os valores mais 

baixos foram consistentemente registrados em todos os algoritmos quando o sensor Cbers 4A 

WPM foi empregado. 

 

Figura 34. Valor percentual médio das clareiras mapeadas em relação à área da UPA 4D e suas respectivas 

estimativas F-score (OOB) para a classe Clareira agrupados por algoritmo e sensor óptico utilizado.  

A Tabela 11 demonstra que, em termos de hierarquia, entre os diferentes conjuntos de 

dados utilizados, os resultados das áreas totais de clareiras mapeadas com os sensores ópticos 

em toda a UPA 4D são compatíveis com os resultados obtidos para a AC. No entanto, todos 

os conjuntos mostraram uma área proporcionalmente menor ocupada por clareiras em 
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comparação com os valores apresentados para a totalidade da UPA 4D. Em média, o 

percentual de áreas ocupadas por clareiras mapeadas pelos sensores ópticos na AC foi de 

7,67%, em comparação com os 8,51% registrados para toda a UPA 4D. Pode-se inferir que a 

ausência de estradas primárias na AC contribui, pelo menos em parte, para essa redução que 

se revelou consistente em todos os conjuntos de dados empregados com sensores ópticos. 

Conjunto de dados 

Média de clareiras 

UPA 4D (%) 

Média de 

clareiras AC (%) 

Planet-multi(Geo) 21,81% 20,49% 

Planet-multi(PP) 16,60% 16,07% 

Planet-multi+NDVI(PP) 16,40% 15,31% 

Planet-multi+NDVI(Geo) 14,28% 13,02% 

Sentinel-10B(PP) 10,86% 8,89% 

Sentinel-10B+NDVI(PP) 10,28% 8,20% 

Sentinel(4B+NDVI) 9,29% 7,80% 

Cbers-2m-multi+NDVI(Geo) 7,73% 7,54% 

Sentinel-4B-(PP) 6,73% 6,30% 

Cbers-8m-multi(PP) 5,29% 4,59% 

Cbers-8m-multi+NDVI(PP) 5,25% 4,55% 

Cbers-2m-multi(Geo) 5,18% 4,47% 

Cbers-2m-multi(PP) 1,85% 1,42% 

Cbers-2m-multi+NDVI(PP) 1,69% 1,33% 

Média Geral 8,51% 7,67% 

Tabela 11. Percentual médio da área ocupada pelas clareiras mapeadas com cada conjunto de dados em relação 

a UPA 4D e a AC. São utilizadas as médias dos resultados obtidos com cada algoritmo de classificação. 
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7.2 VALIDAÇÃO ATRAVÉS DA LOCALIZAÇÃO DA INFRAESTRUTURA  

Para avaliar a capacidade dos mapeamentos realizados com sensores ópticos em 

identificar as clareiras relacionadas à infraestrutura instalada na UPA 4D, utilizamos os dados 

de localização dos pátios de estocagem, Estradas Principais (EP) e Estradas Secundárias (ES) 

fornecidos pela empresa concessionária em formato vetorial (PATAUA, 2021). É importante 

salientar que, nessa validação, não buscamos medir a área ocupada, mas sim a capacidade de 

detecção dessas estruturas em cada processo de classificação realizado com os sensores 

ópticos. 

A Tabela 12 fornece os resultados dos porcentuais médios relacionados à detecção da 

infraestrutura instalada nos 14 conjuntos de dados classificados com sensores ópticos. Esses 

resultados foram ordenados com base na capacidade de detecção das estradas secundárias, 

estruturas mais difíceis de serem identificadas, dentre as avaliadas. 

Conjunto de dados Pátios (%) EP (%) ES (%) 

Planet-multi+NDVI(PP) 100,000 77,113 53,498 

Planet-multi(PP) 100,000 76,150 52,937 

Planet-multi(Geo) 99,713 73,467 52,058 

Planet-multi+NDVI(Geo) 98,851 64,185 42,265 

Sentinel-10B(PP) 99,713 65,674 38,061 

Sentinel-10B+NDVI(PP) 100,000 65,510 37,873 

Cbers-2m-multi+NDVI(Geo) 99,713 65,346 37,798 

Sentinel(4B+NDVI) 99,617 61,203 37,506 

Sentinel-4B-(PP) 99,138 52,425 36,585 

Cbers-2m-multi(Geo) 99,138 60,340 32,703 

Cbers-8m-multi+NDVI(PP) 100,000 54,060 29,736 

Cbers-8m-multi(PP) 100,000 53,911 29,652 

Cbers-2m-multi(PP) 99,713 42,865 18,852 

Cbers-2m-multi+NDVI(PP) 99,713 41,067 18,091 

Média Geral 99,713 62,694 37,652 

Tabela 12. Percentual médio da infraestrutura detectada nas classificações realizadas com sensores ópticos em 

cada conjunto de dados classificados com sensores ópticos. 

 

Conforme ilustrado na Figura 35, a detecção das infraestruturas está diretamente 

relacionada a área total de clareiras mapeadas. Dessa forma, os mapeamentos realizados com 

dados PlanetScope apresentaram os melhores resultados, enquanto aqueles realizados com 

Cbers 4A WPM obtiveram os piores, especialmente quando a resolução espacial de dois 

metros e a técnica Pixel a Pixel foram empregadas.  
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Figura 35. Percentual médio da infraestrutura detectada e valor percentual médio das clareiras mapeadas em 

relação à área da UPA 4D em cada conjunto de dados classificados com sensores ópticos. 

 

Ao agruparmos os resultados por tipo de sensor, resolução espacial e técnica de 

mapeamento, observamos que as classificações realizadas com base nos dados PlanetScope 

demonstraram, em média, os mais altos percentuais de detecção para ambas as técnicas de 

mapeamento empregadas. Essa tendência foi ligeiramente mais acentuada na abordagem Pixel 

a Pixel, como evidenciado na Figura 36. 

 

Figura 36. Percentual médio da infraestrutura detectada nas classificações realizadas com sensores ópticos, 

agrupado por sensor, resolução espacial e técnica de mapeamento empregada. 
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A detecção média de pátios de estocagem alcançou mais de 99% em todas as 42 

classificações realizadas com os sensores ópticos. Em 27 dessas classificações, todos os pátios 

foram identificados, enquanto em 15 classificações apenas um pátio foi omitido. Em relação 

às estradas, a média de mapeamento foi de 59,19% para as estradas principais e de 37,51% 

para as secundárias. 

A média de segmentos de estradas mapeados com o sensor PlanetScope foi de 72,73% 

para as estradas principais e 40,19% para as secundárias. Nos mapeamentos com dados 

Sentinel-2 MSI, os resultados foram, respectivamente, de 61,20% e 37,51%, enquanto nos 

mapeamentos com o CBERS-4A WPM, foram de 52,93% e 27,81%. 

Essa disparidade na taxa de detecção entre as estradas secundárias e principais era 

esperada, uma vez que as estradas secundárias são estruturas temporárias, utilizadas 

exclusivamente durante o período de exploração florestal. Em contraste, as estradas principais, 

mais largas, desempenham um papel permanente ao conectar diversas UPAs, além de serem 

empregadas para atividades contínuas de monitoramento e controle ambiental após a 

conclusão do período de exploração. 
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7.3 VALIDAÇÃO COM O USO DE DADOS LIDAR AEROTRANSPORTADOS 

Essas avaliações foram conduzidas sobre uma parcela da UPA 4D que denominamos 

de Área de Controle (AC), e abrange uma extensão de 449,44 ha, já descontando as áreas 

sobre os canais de drenagem, conforme detalhado no Capítulo 06. 

De acordo com a definição proposta por Brokaw (1982), estabelecemos que as 

clareiras delimitadas com base em dados Lidar deveriam apresentar uma altura medida pelo 

MAD igual ou inferior a dois metros. Com base nessa diretriz, efetuamos dois mapeamentos 

distintos: um deles identificou clareiras com uma área mínima de 20 m², enquanto o outro 

englobou clareiras com uma área mínima de 40 m². Os mapeamentos das clareiras realizados 

com os dados Lidar sobre a AC resultaram em uma taxa de abertura do dossel de 4,57%, 

considerando clareiras com área mínima de 20 m² e 4,08%, considerando aberturas mínimas 

com 40 m². 

A área média ocupada por cada clareira nos mapeamentos com polígonos mínimos de 

20 m² foi de 106,65 m² (mediana de 47 m²), enquanto nos mapeamentos com áreas mínimas 

de 40 m², foi de 164 m² (mediana de 82 m²). No que se refere a esse último mapeamento, 

considerando apenas as clareiras sobrepostas à infraestrutura, a área média foi de 579 m² 

(mediana de 288 m²). As clareiras de infraestrutura ou contíguas a ela, corresponderam a cerca 

de um terço da área total de clareiras mapeadas com dados Lidar. Os valores de mediana 

consideravelmente inferiores às médias das áreas das clareiras sugerem uma significativa 

ocorrência de clareiras em tamanhos menores do que a média do conjunto. As figuras 37 e 38 

apresentam as clareiras mapeadas com dados Lidar, com áreas mínimas de 20 m² e 40 m². A 

Figura 39 apresenta as clareiras sobrepostas à infraestrutura com pelo menos 40 m².  

É relevante ressaltar que, ao sobrepor o mapeamento das clareiras com dados Lidar à 

infraestrutura instalada, verifica-se que, mesmo com a utilização de nuvem de pontos com alta 

densidade, apenas 41% do comprimento total das estradas secundárias está sobreposto às 

aberturas no dossel mapeadas com Lidar. Isso indica que mais da metade da extensão das 

estradas secundárias abertas na AC permanece coberta pelo dossel florestal. Quanto aos pátios 

de estocagem, todos eles estão sobrepostos às clareiras mapeadas com dados Lidar. Como não 

foram instaladas estradas primárias na AC, não foi possível avaliar a taxa de detecção dessas 

estruturas usando Lidar.  
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Figuras 37 a 39. Mapeamentos das clareiras realizados com dados Lidar aerotransportados. 

Ao analisar que a área percentual média ocupada pelas clareiras mapeadas com os 

sensores ópticos na AC foi de 7,67%, observamos que os mapeamentos realizados com esses 



67 

sensores tendem a superestimar as áreas de clareiras em comparação com os mapeamentos 

com dados Lidar em mais de 65%. Os conjuntos de dados compostos por sensores ópticos que 

apresentaram maior concordância com os percentuais de clareiras mapeadas com dados Lidar 

foram os dados CBERS-4A WPM, com resolução de oito metros, e com resolução de dois 

metros combinada com a aplicação da técnica Geobia. 

No entanto, é fundamental destacar que avaliar a concordância entre os mapeamentos 

com base apenas na área total das clareiras não é um indicador adequado, uma vez que não 

considera se há correspondência espacial entre as clareiras identificadas pelos sensores ópticos 

e os dados Lidar. Dessa maneira, a sequência deste capítulo se concentrará nas métricas de 

concordância: Precisão, Recall e F-score, derivadas das matrizes de confusão geradas ao 

comparar os mapeamentos realizados com sensores ópticos e os mapeamentos com dados 

Lidar.  

Os 42 mapeamentos das clareiras realizados com sensores ópticos recortados para AC 

foram comparados aos dois mapeamentos obtidos com dados Lidar, levando em consideração 

tamanhos mínimos de clareiras de 20 m² e 40 m². A diferença entres os resultados das 

validações devido aos tamanhos mínimos de clareiras estabelecidos com dados Lidar, em 

média, correspondeu a apenas 1,23% de F-score. Dessa forma, considerando a definição 

adotada (Brokaw, 1982) e com o intuito de simplificar a análise dos dados, os resultados 

apresentados correspondem à média aritmética dos resultados das métricas de concordância 

obtidas por cada classificação realizada com sensores ópticos em relação a ambos os conjuntos 

de mapeamentos produzidos com dados Lidar. É importante ressaltar que as métricas de 

concordância adotadas não se limitam à mera detecção das clareiras florestais, mas estão 

direcionadas a avaliar a semelhança de toda a geometria e o delineamento individual de cada 

clareira. 

A Tabela 13 apresenta as médias dos resultados de validação utilizando dados Lidar 

agrupados para cada um dos 14 conjuntos de dados provenientes dos sensores ópticos. Os 

resultados estão ordenados de acordo com o valor de F-score. Em geral, os resultados das 

validações referente à classe clareira foram extremamente baixos. Os valores mais altos 

alcançados para cada uma das métricas, considerando as 42 classificações realizadas, ficaram 

abaixo de 40% para Precisão e Recall e abaixo de 20% para F-score. Observa-se na Tabela 13 

que a ordem dos conjuntos de dados em relação à Precisão demonstra grande concordância 

com à apresentada pela métrica F-score, o que sugere que a Precisão tem uma influência 

predominante na composição dessa última métrica. 
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Conjunto de dados 

Precisão 

média 

Recall 

média 

F-score 

média 

Acur. Geral 

média 

Cbers-2m-multi+NDVI(PP) 0,356 0,109 0,167 0,958 

Cbers-2m-multi(PP) 0,349 0,113 0,170 0,957 

Cbers-2m-multi(Geo) 0,171 0,165 0,161 0,934 

Cbers-8m-multi+NDVI(PP) 0,145 0,153 0,148 0,932 

Cbers-8m-multi(PP) 0,145 0,154 0,148 0,932 

Cbers-2m-multi+NDVI(Geo) 0,127 0,198 0,143 0,909 

Sentinel-4B-(PP) 0,109 0,156 0,127 0,917 

Sentinel-10B(PP) 0,109 0,185 0,124 0,896 

Sentinel(4B+NDVI) 0,108 0,171 0,124 0,904 

Sentinel-10B+NDVI(PP) 0,106 0,173 0,122 0,901 

Planet-multi+NDVI(Geo) 0,070 0,209 0,104 0,860 

Planet-multi(PP) 0,067 0,246 0,104 0,836 

Planet-multi(Geo) 0,063 0,295 0,103 0,800 

Planet-multi+NDVI(PP) 0,063 0,216 0,096 0,840 

Média Geral 0,142 0,182 0,132 0,898 

Tabela 13. Valores médios das métricas de concordância agrupados para os 14 conjuntos de dados classificados 

com sensores ópticos.  

No que diz respeito à Acurácia Geral, as validações com os dados Lidar obtiveram 

resultados excelentes. O valor mais baixo de Acurácia Geral entre as 42 classificações 

realizadas foi de 0,748 (Planet_8bandas_GEO_SVM), enquanto o mais alto foi de 0,958 

(Cbers_2m_PP_K-NN). Considerando as médias por sensor óptico, os valores foram de 93,7, 

90,4% e 83,4%, respectivamente, para os sensores Cbers 4A WPM, Sentinel-2 MSI e 

PlanetScope. 

No entanto, a Acurácia Geral não é a métrica mais adequada para avaliar os resultados 

dos mapeamentos das clareiras florestais. Isso ocorre devido à predominância do dossel 

florestal como a cobertura principal na área de estudo, representando pelo menos cerca de 

80% de toda a área mapeada, conforme os sensores ópticos e, aproximadamente, 95% segundo 

o mapeamento realizado com dados Lidar. 

 Além disso, a classe Dossel demonstra taxas de acerto significativamente mais altas, 

geralmente acima de 90% para Precisão e acima de 80% para Recall.  Essa predominância do 

dossel afeta consideravelmente a Acurácia Geral, tornando-a consistentemente superior em 

detrimento das métricas de concordância específicas para a classe clareira. Nesse contexto, a 

Acurácia Geral oferece mais informações sobre o dossel do que sobre as clareiras florestais. 

Destaca-se que, embora as clareiras exerçam uma pequena influência no cálculo da Acurácia 

Geral, observa-se uma correlação entre essa métrica e as de Precisão e F-score. Classificações 
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que obtiveram maiores resultados nessas métricas também apresentaram valores mais altos 

em Acurácia Geral. 

A análise da Precisão demonstra que os mapeamentos realizados com dados do sensor 

Cbers 4A WPM alcançaram os melhores resultados para essa métrica. Os seis conjuntos de 

dados classificados com a imagem Cbers 4A WPM demonstraram maior precisão em 

comparação a todos os outros sensores ópticos utilizados. As classificações com Cbers 4A 

WPM apresentaram, em média, valores  99% maior em relação aos mapeamentos realizados 

com Sentinel-2 MSI e 225,75% maior em comparação a média dos mapeamentos realizados 

com dados PlanetScope (Figura 40). 

A relação entre os resultados de Precisão e Recall revela uma inversão: conjuntos de 

dados com melhor desempenho em Precisão apresentam um desempenho inferior em Recall, 

e vice-versa. O Recall está diretamente associado à área total das clareiras mapeadas. Nesse 

contexto, os mapeamentos realizados com imagens PlanetScope se destacam em comparação 

aos outros sensores ópticos utilizados, especialmente em relação ao Cbers 4A WPM. Seis dos 

sete conjuntos de dados classificados com imagens PlanetScope exibiram os maiores valores 

de Recall. As classificações realizadas com o sensor PlanetScope apresentaram, em média, 

um valor de  Recall 40% superior aos resultados obtidos com dados Sentinel-2 MSI e um 

desempenho 61,74% superior em relação à média de todas as classificações realizadas com 

Cbers 4A WPM. Por sua vez, os mapeamentos conduzidos com o sensor Sentinel-2 MSI 

apresentaram resultados intermediários para todas as métricas avaliadas em comparação aos 

outros dois sensores ópticos utilizados (Figura 40). 

Figura 40. Valores médios das métricas de concordância para a classe clareira nos mapeamentos realizados com 

sensores ópticos na AC, agrupados por tipo de sensor 

A Figura 41 apresenta os valores médios das métricas de concordância para a classe 

clareira nos mapeamentos realizados com sensores ópticos na AC, agrupados por tipo de 

sensor, resolução espacial, bandas espectrais e técnicas de mapeamento. Nele, podemos 
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observar que as classificações realizadas com a imagem Cbers 4A WPM com resolução 

espacial de dois metros, exibiram médias de Precisão que superam em 73,10% as 

classificações realizadas com o mesmo sensor, porém com oito metros de resolução. Se 

considerarmos apenas as classificações realizadas com a técnica Pixel a Pixel, a diferença 

atinge 142,75%. A precisão das classificações realizadas com Cbers 4A WPM com resolução 

de dois metros e aplicando a técnica Pixel a Pixel, foi, em média, 136% maior do que aquelas 

realizadas por Geobia; em contrapartida, apresentaram, em média, redução de 63% no valor 

de Recall. 

A inclusão do NDVI nos conjuntos de dados classificados pelo sensor Cbers 4A WPM 

com oito metros de resolução espacial não gerou diferenças significativas em nenhuma das 

métricas de concordância avaliadas. No entanto, nos conjuntos de dados com resolução de 

dois metros, a inclusão do NDVI resultou, em média, em uma diminuição de 7,43% na 

Precisão e de 7,09% no F-score. Por outro lado, observou-se um aumento médio de 10,79% 

no Recall.  

Ao considerarmos especificamente os mapeamentos realizados com dados Cbers 4A 

WPM com dois metros de resolução espacial e o uso da técnica Pixel a Pixel, observamos que 

o valor médio da métrica Precisão é 433,33% maior em comparação ao resultado médio 

alcançado com os dados PlanetScope e 225,92% maior em relação à média dos mapeamentos 

realizados com dados Sentinel-2 MSI. 

Ao analisar a métrica Recall nos mapeamentos com os dados Cbers 4A WPM, os 

resultados mais expressivos foram alcançados, em média, nas classificações realizadas com 

resolução espacial de dois metros e a aplicação da técnica Geobia. Os valores de Recall 

obtidos com o uso da técnica Geobia nesse sensor são 18,95% superiores, em média, em 

comparação às classificações realizadas com a resolução de oito metros e 63,96% superiores 

às obtidas, em média, quando a técnica Pixel a Pixel foi empregada nos conjuntos com dois 

metros de resolução.  

O valor médio da métrica Recall obtido nos mapeamentos com PlanetScope é 117% 

maior em relação às classificações realizadas com Cbers 4A WPM com dois metros de 

resolução e o uso da técnica Pixel a Pixel. As classificações executadas com o sensor 

PlanetScope sem a inclusão do NDVI apresentaram, em média, um valor de Recall 26,76% 

superior em comparação com as classificações realizadas com o mesmo sensor com a inclusão 

do NDVI. A inclusão do NDVI com esse sensor,  resultou em um ganho médio de 3,07% em 

Precisão e um ganho de 4% para F-score. Ao utilizar Geobia com os dados PlanetScope, houve 
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um aumento nos valores das três métricas de concordância para a classe de clareiras adotadas: 

3,07% em relação à Precisão, 9,09% em relação ao Recall e 4% em relação ao F-score. 

Em relação as classificações realizadas com o sensor Sentinel-2 MSI, a integração das 

bandas espectrais originalmente com 20 metros de resolução espacial reamostradas para 10 

metros, resultou em um aumento médio de 9,14% na métrica Recall. No entanto, a integração 

de mais bandas espectrais culminou em redução nos valores de Precisão em 0,93% e de F-

score de 2,44%.  A incorporação do NDVI às classificações realizadas com o sensor Sentinel-

2 MSI teve um impacto reduzido nos valores das métricas de concordância avaliadas para a 

classe clareira. A utilização do índice de vegetação culminou em um ganho para a métrica 

Recall de 1,18%, todavia, sua inclusão representou valores 1,86% menores de Precisão e 

2,44% para a métrica F-score.  

 

Figura 41. Valores médios das métricas de concordância para a classe clareira nos mapeamentos realizados com 

sensores ópticos na AC, agrupados por tipo de sensor, resolução espacial, bandas espectrais / NDVI e técnicas 

de mapeamento utilizadas. 

 

Ao analisarmos os resultados médios das validações dos mapeamentos das clareiras 

florestais com base exclusivamente nos algoritmos utilizados, conforme ilustrado na Figura 

42, observamos que as classificações realizadas com RF demonstraram o maior valor para a 

métrica Recall, além de terem apresentado um equilíbrio mais elevado entre Precisão e Recall, 

refletido em valores mais altos de F-score. O algoritmo K-NN se destacou por oferecer a 

melhor Precisão, embora tenha registrado o menor valor médio de Recall. O algoritmo SVM 

se posicionou de forma intermediária em relação aos resultados dos demais algoritmos 

utilizados. 
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Figura 42. Valores médios das métricas de concordância para a classe clareira nos mapeamentos realizados com 

sensores ópticos na AC agrupados por tipo de algoritmo utilizado. 

Conforme ilustrado na Figura 43, é crucial ressaltar a correlação significativa entre a 

extensão total das clareiras mapeadas e os resultados das validações com dados Lidar. 

Menores áreas de clareira mapeadas estão associadas a valores mais altos de Precisão, 

enquanto áreas mapeadas maiores se relacionam a valores mais elevados de Recall. Essa 

correlação é observada, por exemplo, no caso do algoritmo K-NN, que, em média, mapeou a 

menor área de clareiras, apresentando maior Precisão, mas o menor valor de Recall. 

 

Figura 43. Valores médios das métricas de concordância para a classe clareira e percentual de abertura no dossel 

nos mapeamentos realizados com sensores ópticos na AC agrupados por tipo de algoritmo utilizado. 

Como evidenciado na Figura 44, a variação dos resultados das métricas de 

concordância em função do tipo de algoritmo utilizado é considerada por nós como pequena. 

Em média, os valores de desvio padrão em relação ao tipo de algoritmo utilizado ficaram 

abaixo de 5% para Precisão e abaixo de 2% em F-score. Em Recall, onde foi verificada a 

maior variação dentre os resultados de cada conjunto de dados em função do tipo de algoritmo 

utilizado, o desvio padrão foi inferior a 9% em todos os conjuntos de dados utilizados. 
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Figura 44.Valores percentuais dos desvios padrão dos resultados das métricas de concordância em função do 

tipo de algoritmo utilizado em cada conjunto de dados classificado.  

Com o objetivo de validar o mapeamento das clareiras florestais associadas à presença 

de infraestruturas, foram selecionadas as aberturas no dossel, identificadas tanto por dados 

Lidar quanto por sensores ópticos, que se sobrepõem às estradas e pátios de estocagem 

instalados sobre a AC. A Tabela 14 apresenta os resultados médios das métricas de 

concordância nos mapeamentos de todas as clareiras, em comparação aos resultados obtidos 

nos mapeamentos restritos às clareiras sobrepostas à infraestrutura instalada em cada conjunto 

de dados classificados. Os dados estão organizados em ordem decrescente em relação aos 

resultados obtidos com a métrica F-score ao restringir o mapeamento às clareiras sobrepostas 

à infraestrutura.  

A melhoria média nas três métricas de concordância utilizadas é superior a 130%, com 

ganhos superiores a 200% em alguns conjuntos de dados. Esses resultados são inequívocos 

nas três principais métricas de concordância utilizadas e evidenciam a maior eficácia dos 

sensores ópticos ao mapear clareiras relacionadas à infraestrutura em relação às clareiras de 

exploração. 

Conforme evidenciado na Figura 45, de maneira geral, a hierarquia entre os conjuntos 

de dados em termos dos resultados para cada métrica de validação permaneceu inalterada ao 

classificar apenas as clareiras sobrepostas à infraestrutura. Isso significa que os conjuntos de 

dados que se destacaram em determinada métrica durante a validação dos mapeamentos de 

todas as clareiras continuaram a se sobressair nos mapeamentos exclusivos das clareiras 
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associadas à infraestrutura. É importante frisar que todas as classificações apresentaram 

consistentemente resultados superiores nos mapeamentos mais restritivos.  

Conjunto de dados Precisão 

Precisão 

Infra 

Ganho 

Precisão 

% Recall  

Recall 

Infra 

Ganho 

Recall 

% 

F-

score  

F-

score 

Infra 

Ganho 

F-score 

Cbers-2m-multi+NDVI(PP) 0,356 0,654 83,54 0,109 0,290 165,16 0,167 0,401 140,14 

Cbers-2m-multi(PP) 0,349 0,645 85,00 0,113 0,287 153,72 0,170 0,397 133,31 

Cbers-2m-multi(Geo) 0,171 0,397 132,83 0,165 0,395 139,04 0,161 0,390 142,73 

Cbers-8m-multi(PP) 0,145 0,431 197,88 0,154 0,351 128,11 0,148 0,386 159,81 

Cbers-8m-multi+NDVI(PP) 0,145 0,416 185,80 0,153 0,349 128,05 0,148 0,378 154,88 

Cbers-2m-multi+NDVI(Geo) 0,127 0,352 176,98 0,198 0,432 117,58 0,143 0,377 163,18 

Sentinel-4B-(PP) 0,109 0,303 177,40 0,156 0,359 129,87 0,127 0,326 156,37 

Planet-multi+NDVI(Geo) 0,070 0,269 283,08 0,209 0,396 89,83 0,104 0,318 204,86 

Planet-multi+NDVI(PP) 0,063 0,214 240,93 0,216 0,435 101,12 0,096 0,285 195,86 

Sentinel(4B+NDVI) 0,108 0,239 121,93 0,171 0,382 122,96 0,124 0,283 127,18 

Planet-multi(PP) 0,067 0,210 211,72 0,246 0,457 86,24 0,104 0,281 169,92 

Sentinel-10B+NDVI(PP) 0,106 0,214 103,06 0,173 0,385 122,41 0,122 0,266 117,90 

Sentinel-10B(PP) 0,109 0,200 84,54 0,185 0,402 117,64 0,124 0,256 106,43 

Planet-multi(Geo) 0,063 0,170 167,52 0,295 0,527 78,87 0,103 0,256 147,57 

Média Geral 0,142 0,337 137,20 0,182 0,389 114,16 0,132 0,329 149,48 

Tabela 14. Valores médios dos resultados das métricas de concordância nos mapeamentos de todas as clareiras, em 

comparação aos resultados dos mapeamentos das clareiras sobrepostas à infraestrutura instalada. 

 

 

Figura 45. Valores médios das métricas de concordância nos mapeamentos das clareiras sobrepostas à 

infraestrutura. Dados agrupados por tipo de sensor, resolução espacial, bandas / NDVI e técnica de mapeamento 

adotada. 
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Conforme ilustrado nas Figura 46 e 48, observa-se que, em relação aos valores médios 

das métricas de Precisão e F-score, os ganhos mais expressivos foram evidenciados nos 

conjuntos de dados PlanetScope. Por outro lado, para a métrica Recall (Figura 47), os maiores 

ganhos ao restringir o mapeamento as clareiras sobrepostas à infraestrutura foram verificados 

com dados Cbers 4A WPM. É notável que os maiores incrementos foram observados nas 

métricas em que cada tipo de sensor apresentou piores resultados durante a validação dos 

mapeamentos abrangendo todas as clareiras. 

 
Figura 46. Valor médio do ganho em Precisão ao restringirmos o mapeamento às clareiras sobrepostas a infraestrutura 

instalada. 

 

Figura 47. Valor médio do ganho em relação à métrica Recall ao restringirmos o mapeamento às clareiras sobrepostas a 

infraestrutura instalada. 
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Figura 48. Valor médio do ganho em relação à métrica F-score ao restringirmos o mapeamento às clareiras sobrepostas a 

infraestrutura instalada. 

Adicionalmente, as discrepâncias nos resultados das métricas de concordância entre 

os conjuntos de dados foram menos acentuadas nos mapeamentos realizado apenas com as 

clareiras associadas à infraestrutura. A diferença entre os conjuntos de dados que 

apresentaram, em média, os melhores e piores resultados em termos de Precisão reduziu de 

465,1%, quando todas as clareiras foram consideradas, para 284,7% no mapeamento mais 

restritivo. Nessa mesma comparação, a variação dos resultados em relação às outras duas 

métricas diminuiu de 170,6% para 83,6% em Recall e de 77,01% para 39,3% em F-score. 

Esses resultados refletem a realidade de campo, na medida em que as clareiras 

relacionadas à infraestrutura geralmente apresentam o solo exposto, tornando-as mais fáceis 

de serem reconhecidas pelos algoritmos de classificação devido à maior diferença em suas 

respostas espectrais em relação ao dossel florestal. Em contrapartida, nas clareiras de 

exploração, resultantes do impacto da copa das árvores abatidas para comercialização sobre a 

vegetação circundante, o solo não fica exposto, pois permanece coberto pela biomassa da copa 

da árvore derrubada, bem como pelos detritos resultantes do impacto sobre a vegetação 

circundante, tornando-os suas respostas espectrais mais semelhantes às do dossel florestal. 

Além disso, apresentam uma distribuição aleatória e com limites menos distintivos do que a 

infraestrutura. 
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8 DISCUSSÃO 

Nossa revisão bibliográfica foi realizada principalmente nas plataformas online Web 

of Science e Google Scholar. No entanto, não conseguimos encontrar estudos nessas 

plataformas que explorassem o uso de imagens do sensor Cbers 4A WPM em análises 

relacionadas à supressão de vegetação. Segundo Veras (2022), a escassez de pesquisas 

científicas utilizando dados Cbers 4A WPM é notável tanto na literatura nacional quanto 

internacional. Uma das possíveis explicações para essa lacuna pode ser a falta de 

disponibilidade sistemática do catálogo de imagens para países além do Brasil, conforme 

apontado por Adorno (2023). Ademais, é importante destacar que o satélite possui um 

histórico de operação relativamente curto, com dados disponíveis a partir de 2020, e a 

resolução temporal do sensor WPM é relativamente baixa, o que dificulta a obtenção de 

imagens sem a interferência de nuvens, especialmente na região da Floresta Amazônica. 

No entanto, Read (2003) conduziu uma análise visual utilizando imagens do sensor 

Ikonos, com uma resolução espacial de 4 metros para as bandas multiespectrais e 1 metro para 

a banda pancromática, o que é bastante próximo da resolução do sensor Cbers 4A WPM. O 

estudo de Read focou em analisar clareiras em áreas de MFS no estado do Amazonas. Assim 

como em nosso estudo, a autora observou uma maior distinção das estradas principais e pátios 

de estocagem em detrimento das estradas secundárias e clareiras menores, das quais apenas 

algumas puderam ser detectadas. 

Em relação às imagens do PlanetScope, Stoll et al. (2021) utilizaram esses dados com 

uma resolução espacial de 3,7 m e a técnica Geobia para mapear áreas de mineração na 

Floresta Amazônica guianense. Os autores empregaram o algoritmo de segmentação LSMS e 

o algoritmo de classificação SVM. Eles obtiveram resultados de acurácia geral pelo método 

OOB variando entre 70% (para solo exposto) e 90% (para áreas sob mineração). 

Masiliūnas (2017) utilizou imagens Sentinel-2 MSI para mapear áreas sob ESM em 

área de Floresta Amazônica na Guiana e verificou que 43% de todas as clareiras conhecidas 

puderam ser discernidas com confiança. O autor também verificou que só foi possível 

identificar as clareiras que apresentassem o solo exposto. Com base na análise de imagens 

Sentinel-2 MSI que abrangeu sete áreas sob MFS no sul do estado do Amazonas, Lima et al. 

(2019) observaram uma taxa de abertura do dossel florestal de 5,73%. Em nossos 

mapeamentos utilizando esse sensor, encontramos uma média da área total de clareiras em 

relação UPA 4D de 9,29%. No entanto, o percentual de abertura no dossel variou 
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consideravelmente entre as doze classificações realizadas com este sensor, variando de 4,44% 

(10 bandas, Pixel a Pixel, e K-NN) a 18,31% (10 bandas, Pixel a Pixel e SVM).  

Silva (2014), em um estudo com imagens dos satélites GeoEye-1 e WorldView-2, com 

resoluções espaciais variando entre 0,41 m e 1,85 m, além de coleta de dados em campo na 

Flona de Jamari, estimou a abertura média do dossel florestal em cerca de 30%. Esse resultado 

é semelhante ao da classificação que mapeou o maior percentual de clareiras (29,95%) dentre 

as 42 classificações que realizamos. A área máxima que obtivemos foi utilizando o sensor 

PlanetScope com o método Geobia e o algoritmo SVM.  

No mesmo estudo, Silva (2014) observou que as áreas ocupadas individualmente pelas 

clareiras variaram entre 84,38m² a 417m², com áreas médias na faixa de 215m², e o percentual 

de abertura no dossel variando entre 7,37% e 9,3%. Nos mapeamentos que realizamos com 

dados Lidar, a área média ocupada por cada clareira, considerando polígonos mínimos de 20 

m², foi de 106,65 m², enquanto nos mapeamentos com áreas mínimas de 40 m², foi de 164 m². 

As clareiras com pelo menos 40 m² e sobrepostas à infraestrutura apresentaram uma área 

média de 579 m². 

O estudo conduzido por Asner et al. (2004) em áreas sob MFS no estado do Pará, 

baseado em coleta de dados em campo, verificou que o percentual de abertura do dossel 

florestal foi de 8%. Uma pesquisa realizada por Matricardi & Locks (2019), utilizando dados 

Lidar em 21 UPAs distribuídas em três Flonas sob concessão florestal na Amazônia, estimou 

que, após a exploração madeireira, essas áreas apresentaram uma média de 7,8% de clareiras. 

Dalagnol et al. (2019), também empregando dados Lidar, obteve uma estimativa de 6,15% em 

termos de supressão do dossel em áreas sob MFS na Flona do Jamari. 

Em nosso estudo, a média percentual da área de clareiras nas 42 classificações 

realizadas sobre a AC foi de 7,67%. Considerando que o percentual obtido nos mapeamentos 

com dados Lidar variou entre 4,08% e 4,57%, podemos observar que os mapeamentos 

realizados com sensores ópticos tendem a superestimar as áreas de clareiras em comparação 

com os mapeamentos com dados Lidar, em média, em mais de 65%. Todavia, em 17 das 

classificações que realizamos os percentuais de clareiras mapeadas ficou abaixo de 5%, 

sobretudo quando foram utilizados dados Cbers  4A WPM. De forma semelhante, em estudo 

desenvolvido por Monteiro (2005), o autor observou que a medição da largura das estradas 

em áreas sob MFS por meio de imagens Ikonos, com resolução espacial variando entre um e 

quatro metros, apresentou resultados superestimados em comparação às medidas realizadas 

em campo. Dalagnol et al. (2023), ao mapear a degradação florestal em escala regional no 
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estado do Mato Grosso utilizando imagens dos mosaicos Planet NICFI com resolução espacial 

de 4,77m e técnicas de Aprendizagem Profunda (Deep Learning), também observaram que a 

área de clareiras mapeada foi maior do que a área realmente perturbada, resultando na 

superestimação, em termos de área, das estradas. 

Apesar das clareiras relacionadas a infraestrutura serem mais facilmente discerníveis 

com imagens de sensoriamento remoto, Asner et al. (2004) verificaram, por meio de medições 

em campo em áreas sob MFS no estado do Pará, que mais de dois terços da vegetação 

impactada pela atividade madeireira está relacionada a formação das clareiras de exploração, 

apesar de individualmente serem muito menores em comparação as clareiras associadas à 

infraestrutura. Em consonância, Pereira et al. (2002), também com base em dados coletados 

em campo no estado do Pará, verificaram que a principal fonte de abertura no dossel em áreas 

sob MFS são as clareiras de exploração. Por sua vez, Welsink et al. (2023), ao mapearem áreas 

sob concessão florestal no Congo utilizando o mosaico Planet com resolução espacial de 

4,77m e dados do radar do satélite Sentinel-1, constataram que cerca de um terço da abertura 

no dossel florestal foi resultado da instalação de estradas. Esses resultados são compatíveis 

com o mapeamento que realizamos com dados Lidar, uma vez que observamos que cerca de 

um terço do total de clareiras mapeadas estava, mesmo que parcialmente, sobreposto à 

infraestrutura instalada. 

Em relação à taxa de detecção da infraestrutura madeireira com sensores ópticos 

orbitais, no estudo realizado por Lima et al. (2019) utilizando imagens Sentinel-2 MSI, e 

validação em campo, foi obtido um resultado de 43,2% de detecção. Em uma pesquisa similar, 

Silva (2014) comparou os mapeamentos da infraestrutura realizados com imagens de altíssima 

resolução espacial com o mapeamento realizado com dados Lidar pelo SFB, constatando que 

37,94% da extensão das estradas foi mapeada por meio da interpretação visual das imagens 

orbitais. Em nosso estudo, a taxa média de detecção das estradas principais e secundárias com 

o sensor Sentinel-2 MSI foi de 61,2% e 37,51%, respectivamente. Utilizando imagens do 

PlanetScope, as taxas médias foram de 72,73% e 50,19%, enquanto com o sensor Cbers 4A 

WPM, foram de 52,93% e 27,81%. Quanto à detecção de pátios de estocagem, o pior resultado 

que obtivemos em uma classificação foi de 98,28% com dados Cbers 4A WPM, que possuíam 

dois metros de resolução espacial e foram classificados por Geobia com o algoritmo K-NN. 

A utilização do NDVI, ao ser incorporado com as demais bandas espectrais empilhadas 

nos conjuntos de dados, não contribuiu para melhorias gerais nos mapeamentos das clareiras 

florestais. Uma dificuldade enfrentada ao utilizar o NDVI é que as sombras, em geral, 
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apresentam valores semelhantes aos das clareiras florestais. Em nossa metodologia, devido à 

incerteza na classificação das áreas sombreadas, optamos por associá-las à mesma classe do 

dossel florestal, escolha que pode ter contribuído para resultados menos satisfatórios com a 

inclusão do NDVI. 

No entanto, com base nos dados ópticos que empregamos, o NDVI demonstrou um 

bom contraste visual entre o dossel e as clareiras de infraestrutura. Utilizamos essa distinção 

como suporte na interpretação das imagens, facilitando a coleta das amostras de treinamento 

e validação para a classificação das imagens. A pesquisa realizada por Masiliūnas (2017) com 

imagens Sentinel na Guiana indicam que o NDVI foi considerado um bom indicador para a 

detecção de grandes clareiras com solo exposto. Todavia, o autor concluiu que o NDVI 

mostrou-se menos sensível a mudanças na estrutura florestal do que outros índices de 

vegetação testados (NDMI, NBR, EVI e MSAVI). 

Em relação ao tipo de algoritmo de classificação baseado em aprendizagem de 

máquina utilizado, o RF demonstrou consistentemente os melhores resultados durante as 

validações das classificações em relação aos dados Lidar. O RF registrou, em média, os 

maiores valores para as métricas Recall e F-score. Esses resultados corroboram com os obtidos 

em Lawrence & Moran (2015), Khatami et al. (2016) ao realizar classificações Pixel a Pixel 

e por Li et al. (2016) ao utilizar Geobia, em todos os estudos o RF foi o que apresentou melhor 

desempenho dentre vários algoritmos de classificação de imagens testados. Em termos de 

equilíbrio entre Recall e Precisão, o RF destacou-se como o algoritmo mais eficiente, como 

indicado pelos resultados da métrica F-score. 

O algoritmo K-NN foi o aquele que ofereceu a maior precisão média, embora estivesse 

associado a uma área de clareiras mapeadas menor. O melhor resultado médio do K-NN em 

termos de precisão, vai de encontro ao que expõe Khatami et al. (2016), ao afirmar que apesar 

de sua simplicidade, o K-NN pode superar classificadores mais complexos. No entanto, a 

utilização do K-NN resultou em tempos de processamento mais longos, devido à necessidade 

de empregar todo o conjunto de dados para a geração do modelo de classificação. Essa maior 

exigência de processamento não representou um problema significativo para nossa pesquisa, 

uma vez que estávamos lidando apenas com uma única UPA. Todavia, destaca-se que em 

algumas situações, como na classificação pixel a pixel dos dados Cbers 4A WPM com 

resolução espacial de dois metros, combinados com o NDVI, o tempo necessário para a 

classificação utilizando o algoritmo K-NN foi aproximadamente 7.000 vezes maior em 
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comparação com o tempo de processamento necessário para os algoritmos RF e SVM. Além 

disso, os valores de Recall obtidos com o K-NN foram consideravelmente inferiores. 

O SVM, por sua vez, ocupou uma posição intermediária em relação aos demais 

algoritmos em termos de F-score, Recall e Precisão nas validações das classificações em 

relação aos dados Lidar. Em relação à área total de clareiras mapeadas, o SVM foi, em média, 

o algoritmo que resultou em áreas calculadas mais extensas. A diferença entre as áreas de 

clareiras calculadas com o SVM foi cerca de 35% maior em comparação com as classificações 

realizadas com K-NN e 10,6 % em relação ao RF. 

Quanto à assinatura espectral das clareiras florestais, assim como constatado por Asner 

et al. (2005) em sua pesquisa com dados Landsat ETM+ nos estados do Pará, Mato Grosso e 

Rondônia, verificamos que a maior distinção espectral entre as clareiras e o dossel florestal 

ocorreu principalmente na faixa do espectro eletromagnético correspondente à cor vermelha. 

Esta observação foi feita com base nas amostras coletadas sobre a infraestrutura instalada para 

realizarmos as classificações das imagens. 

A Figura 48 apresenta, em termos percentuais, o total de abertura no dossel aferido em 

média nos mapeamentos que realizamos, agrupados por tipo de sensor óptico, em comparação 

aos percentuais obtidos por outros estudos citados nesta pesquisa, à despeito das diferenças 

metodológicas, desenvolvidos em áreas sob MFS na Floresta Amazônica. 

Figura 48. Percentual médio das áreas de clareiras mapeadas por unidade de área explorada agrupado por tipo de sensor 

óptico em comparação a outros estudos em áreas sob MFS na Floresta Amazônica.  
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Podemos concluir que as áreas de abertura no dossel que mapeamos com dados Lidar 

foram, em geral, inferiores aos obtidos em outras pesquisas, possivelmente devido ao menor 

limite de altura da vegetação que utilizamos para definição de clareiras. Por exemplo, 

Dalagnol et al. (2019) utilizou o limite de 10m. Em relação aos sensores ópticos, a taxa média 

de abertura no dossel que obtivemos nas 42 classificações realizadas apresentou resultados 

próximos aos obtidos pela maioria dos estudos mencionados na Figura 48. 

 

9. CONCLUSÕES 

A conservação da biodiversidade é fundamental para a sustentação da vida na Terra e 

está intrinsecamente ligada à forma como interagimos com as florestas globais. Idealmente, 

espera-se que as florestas geridas sob o conceito de MFS possam desempenhar um importante 

papel na conservação da biodiversidade, na mitigação das mudanças climáticas e no 

fornecimento de recursos essenciais. A implementação do MFS envolve trade-offs que 

necessitam de avaliação cuidadosa. Embora essa atividade diversifique as funções econômicas 

e reduza o risco de conversão da área para usos não florestais, ela, inevitavelmente, gera 

impactos sobre a biodiversidade. Todavia, deve-se ressaltar que a alteração no uso da terra 

decorrente do desenvolvimento de MFS não necessariamente representa a alteração na 

cobertura da terra.  

Conforme a definição de floresta fechada estabelecida pela ITTO (BLASER et al., 

2011), uma floresta é considerada fechada quando o dossel das árvores cobre 60% ou mais da 

superfície do solo quando visto de cima. De acordo com essa definição, os mapeamentos 

realizados com sensores ópticos nesta pesquisa indicam, em média, que cerca de 90% da UPA 

4D permaneceu coberta pelo dossel florestal logo após o término da exploração florestal. Os 

mapeamentos com dados Lidar apontaram que aproximadamente 95% da área permaneceu 

coberta pelo dossel florestal. 

O Estado brasileiro tem se comprometido com a rápida expansão da área de florestas 

públicas a serem concedidas à iniciativa privada para a realização de MFS (SFB, 2022b). Esse 

compromisso ressalta a necessidade de ampliação e aprimoramento das ferramentas de 

monitoramento por sensoriamento remoto, especialmente considerando sua eficiência 

econômica, dado que essas áreas frequentemente estão localizadas em regiões de difícil 

acesso, no interior da Floresta Amazônica. O mapeamento das clareiras florestais em áreas 

sob MFS utilizando sensores ópticos orbitais é crucial para diversos atores sociais, como 

empreendedores, agências públicas de controle, certificadoras e pesquisadores. Além disso, é 
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fundamental para a sociedade em geral, permitindo uma melhor compreensão dos impactos 

dessa atividade.  

Apesar da importância dessas informações, nossa pesquisa revelou que as imagens 

provenientes dos sensores ópticos orbitais de maior resolução, amplamente disponíveis para 

instituições públicas e privadas no Brasil (Cbers 4A WPM, PlanetScope e Sentinel-2 MSI), 

quando utilizadas em classificações supervisionadas com o auxílio de algoritmos de 

aprendizado de máquina, apresentaram resultados relativamente abaixo do esperado. Os 

mapeamentos das clareiras realizados com esses sensores, em comparação com os resultados 

obtidos por meio de dados Lidar, tendem a superestimar as áreas de clareiras, em média, em 

mais de 65%. No entanto, houve uma melhoria significativa nos mapeamentos ao nos 

restringirmos às clareiras sobrepostas à infraestrutura instalada. 

Todavia, é crucial ressaltar que os ambientes sob MFS são caracterizados por 

intrincados mosaicos de paisagens, nos quais as clareiras estão distribuídas de forma difusa. 

As informações dessas áreas são captadas pelos sensores ópticos, conforme afirmado por 

Monteiro (2005, p.24), "com grande ambiguidade espectral entre floresta explorada e não 

explorada". Portanto, essas áreas podem ser consideradas altamente complexas em termos de 

mapeamento por sensoriamento remoto em escala local. A notável disparidade entre os 

resultados obtidos, dependendo do sensor óptico e da técnica de mapeamento utilizada, 

ressalta a complexidade em mapear clareiras em áreas sob MFS. 

A dificuldade em mapear os impactos do manejo florestal com os sensores ópticos 

utilizados é confirmada pelo cruzamento das clareiras mapeadas com dados Lidar associado 

à localização da infraestrutura instalada. Essa análise possibilitou constatar que, em mais da 

metade dos trechos das estradas secundárias, não ocorreu a descontinuidade do dossel 

florestal, tornando assim esses trechos da infraestrutura invisíveis aos sensores ópticos 

orbitais. 

Com o objetivo de otimizar a classificação das imagens utilizadas, nossa abordagem 

representou uma tentativa desafiadora de mapear, individualmente, todas as clareiras, sejam 

elas naturais ou de origem antrópica, presentes na UPA 4D da UMF IV da Flona de Altamira 

logo após o término da atividade de exploração florestal. Para isso, combinamos diversas 

bandas espectrais, técnicas de mapeamento e algoritmos de aprendizagem, levando em 

consideração as características específicas de cada sensor, por meio de fusão de imagens, 

reamostragem de resolução e cálculo do NDVI. 
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A técnica Geobia não resultou em melhorias significativas na identificação de clareiras 

em nenhum dos sensores em que foi aplicada. Além disso, por ser um processo com mais 

etapas em comparação à técnica Pixel a Pixel, não recomendamos sua utilização, ao menos 

com os dados empregados neste estudo para o mapeamento de clareiras florestais. 

Considerando as limitações das informações provenientes dos sensores ópticos 

utilizados, face aos desafios colocados em mapear as clareiras florestais, os ótimos resultados 

obtidos por meio da validação OOB indicam que os procedimentos que dependeram da 

interpretação humana foram realizados com correção. Além disso, o percentual de detecção 

da infraestrutura instalada foi considerado satisfatório. 

Entendemos, conforme apontado por Jackson & Adam (2020), que a melhor fonte de 

dados e método escolhido para mapear ESM deve encontrar um equilíbrio entre precisão, 

custo dos dados e análises, e frequência ideal de monitoramento. No entanto, os impactos da 

exploração florestal variam amplamente, tornando a generalização, bem como a 

implementação de políticas, difícil. 

Não é possível apontar um sensor ou conjunto de dados ópticos como possuidor de 

uma ampla supremacia sobre os demais. Contudo, notamos que os três sensores se 

complementam, e a utilização conjunta certamente aprimorará a análise sobre a distribuição 

das clareiras florestais em áreas sob MFS.  

Os dados do PlanetScope oferecem uma vantagem significativa, pois estão disponíveis 

com resolução temporal diária, o que propicia uma maior possibilidade de obtenção de 

imagens sem nuvens, mesmo em períodos de maior nebulosidade. Além disso, possibilitam 

um monitoramento contínuo da distribuição espacial das clareiras durante a ESM. Os 

melhores resultados obtidos por esse sensor em relação à métrica Recall reforçam a vocação 

dessas imagens, especialmente em áreas sob MFS na Amazônia, para geração de alertas com 

indicativos da distribuição das clareiras e sua evolução espaço-temporal. 

O sensor Cbers 4A WPM se destaca por sua alta resolução espacial e precisão superior, 

tornando-o mais adequado para análises detalhadas que exigem maior precisão quanto ao 

tamanho e formato das clareiras. Com uma resolução espacial de dois metros, é possível 

visualmente individualizar algumas árvores com copas dominantes no dossel florestal 

utilizando essas imagens. Além disso, trata-se de um produto desenvolvido em parte com 

tecnologia nacional e disponível gratuitamente. Dos três sensores ópticos utilizados, o sensor 

Cbers 4A WPM é o mais recomendado para a elaboração de mapas de campo para a realização 

de vistorias.  
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Os mapeamentos realizados com o sensor Sentinel-2 MSI revelaram, em geral, 

resultados intermediários entre os critérios avaliados. Dentre os sensores ópticos utilizados, o 

Sentinel-2 MSI é o mais prevalente em pesquisas científicas e foi amplamente testado em 

diversos tipos de paisagens terrestres. Destaca-se pela sua capacidade de mapeamento em 

escala local e regional. Neste contexto, entre os sensores ópticos testados, o Sentinel-2 MSI é 

o mais recomendado para análises ao nível da UMF. 

Apesar dos resultados aquém das expectativas, não devemos subestimar a importância 

dos sensores Cbers 4A WPM, Sentinel-2 MSI e PlanetScope para o monitoramento e controle 

da atividade de MFS em concessões florestais federais. Essas imagens são importantes para a 

detecção da atividades de ESM, sobretudo por meio da análise visual de especialistas, apoiada 

por outros dados espaciais, como infraestrutura, canais de drenagem e inventários florestais 

georreferenciados com declaração de corte. Entretanto, não podemos considerar esses 

sensores como fontes acuradas para a medição de clareiras florestais individualmente. 

Esta pesquisa pode contribuir para o aprimoramento dos mapeamentos de clareiras 

florestais em áreas sob MFS com a adoção de técnicas de EIR. Ademais, ela ressaltou as 

limitações inerentes aos sensores ópticos orbitais utilizados. A partir das análises 

apresentadas, torna-se evidente a necessidade premente da utilização de sensores com maior 

detalhamento espacial e espectral para aprimorar a eficácia do monitoramento ambiental por 

meio de sensoriamento remoto nas áreas sob MFS em concessões florestais federais. 

Cabe ressaltar as principais dificuldades que restringiram o alcance deste estudo. A 

primeira delas foi a disponibilidade de imagens Cbers 4A WPM que atendessem aos seguintes 

critérios: ausência de cobertura de nuvens, captura da imagem após o término da exploração 

florestal e em uma data próxima aos aerolevantamentos realizados com dados Lidar. Essa foi 

a principal razão para restringirmos nosso estudo a apenas uma UPA. Devido à maior 

resolução temporal dos sensores PlanetScope e Sentinel-2 MSI, a disponibilidade de imagens 

que atendessem aos critérios estipulados não representou um problema para esses dados. 

Uma outra importante limitação ocorreu devido à coleta de amostras referentes à classe 

de clareiras para o treinamento dos algoritmos de classificação, restritas às áreas sobrepostas 

à infraestrutura instalada. Essa abordagem foi adotada para garantir, dada a grande 

variabilidade espectral e o tamanho reduzido das clareiras em relação às resoluções espaciais 

utilizadas, que não fornecêssemos ao algoritmo de classificação amostras de clareiras que 

correspondessem, na realidade, ao dossel florestal não alterado. Reconhecemos que essa 
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opção conservadora possa ter limitado o aprendizado dos algoritmos e, consequentemente, a 

predição correta dos limites, principalmente das clareiras de exploração. 

A utilização dos dados do Lidar aerotransportado confirmou os excelentes resultados 

encontrados na literatura científica para a medição da estrutura florestal. Essa tecnologia é 

considerada o "estado da arte" para a obtenção de métricas florestais e mapeamento da ESM 

com alta precisão. Os Modelos de Altura de Dossel gerados com os dados do Lidar 

proporcionam uma análise precisa das clareiras florestais, tornando-se extremamente úteis 

para agências ambientais no monitoramento e controle da atividade de MFS. Para estudos 

futuros, recomendamos a utilização do Modelo de Densidade Relativa (MDR), devido à sua 

capacidade de avaliar os impactos também sobre o sub-bosque florestal, além do dossel 

florestal. Dessa forma, possibilitam também o mapeamento das trilhas geradas pelos tratores 

durante o arraste das árvores abatidas para os pátios de estocagem. 

Como recomendação para futuras pesquisas, sugerimos a realização de uma avaliação 

detalhada das assinaturas espectrais utilizando uma ampla variedade de sensores ópticos, tanto 

das clareiras resultantes da exploração, quanto das possíveis características que poderiam 

causar falsas detecções, como mudanças fenológicas e o envelhecimento das árvores com 

copas predominantes no dossel florestal. Acreditamos que isso permitirá uma delimitação 

mais precisa das assinaturas espectrais das clareiras, especialmente, às de exploração.  

Recomendamos ainda a realização de estudos em outras áreas sob MFS para comparar 

os resultados em diferentes condições de vegetação, topografia e intensidade de exploração. 

Também sugerimos o desenvolvimento de testes com outros sensores ativos, como o Radar, 

além da aplicação de métodos de aprendizado de máquina profunda.  
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