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Abstract—A atividade de garimpo ilegal na Amazonia tem
crescido exponencialmente nos tltimos anos, aumentando pro-
porcionalmente o nimero de areas e a quantidade de dados
que os orgaos de controle ambiental precisam analisar. Ali-
ado a esses fatos, o monitoramento satelital sofre com longos
intervalos de revisita e condi¢oes meteorolégicas desfavoraveis,
como a cobertura de nuvens persistente sobre a floresta. Para
mitigar essas limitacdes, o emprego de veiculos aéreos, como
drones e aeronaves, equipados com sensores Opticos permite
a aquisicio de imagens de alta resolucdo. Diante do grande
volume de dados, algoritmos de visao computacional despontam
como instrumentos eficientes para classificar automaticamente
essas areas. Este estudo implementa e compara dois modelos
de diferentes complexidades computacionais — MobileNetV2 e
EfficientNetV2-S — na classificacao de cenas aéreas da Amazonia.
Os resultados indicam que a MobileNetV2 apresentou o melhor
desempenho com acuracia de cerca de 98% na identificacdo de
imagens com garimpo versus sem garimpo.

Index Terms—Visao Computacional, deep learning, Amazonia,
garimpo.

I. INTRODUCAO

O Brasil, em particular a Amazonia, vivencia uma das mais
graves crises ambientais de sua histdria, com o desmatamento
e o garimpo ilegal ameacando ecossistemas vitais. Em 2023,
a drea queimada na Amazdnia atingiu 91.860 km?, repre-
sentando 2,2 % do bioma, enquanto o garimpo ilegal causou
significativa destruicdo, especialmente em terras indigenas [|1]].
A mineracdo ilegal expandiu-se mais de 1063% na Amazonia
entre 1985 e 2023 e, em 2022, a 4drea de garimpo ilegal superou
a da mineragdo industrial no Brasil. Territérios indigenas
como Yanomami, Kayapé e Munduruku estdo entre os mais
afetados, com a presenca de garimpeiros ilegais colocando em
risco a saude de comunidades isoladas e contribuindo para a
contaminagdo por mercurio [2].

A fiscalizacdo e o combate a essas atividades sdo dificul-
tados pelo dificil acesso as regides de mata densa, onde o
garimpo se concentra [3]]. Nesse contexto, a tecnologia emerge
como uma aliada poderosa. A inteligéncia artificial (IA) e
0 sensoriamento remoto — por meio de satélites e drones —
oferecem novas solucdes para detectar incéndios em tempo
real, monitorar dreas remotas e mapear regides afetadas pela
exploragdo ilegal de recursos naturais [[1].

O objetivo deste trabalho é desenvolver e comparar modelos
de visdo computacional para a identificacdo de atividades
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de garimpo ilegal na Amazonia, utilizando imagens de alta
resolucdo obtidas por drones e aeronaves, complementando os
esforcos de monitoramento ambiental existentes.

O artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo II
apresenta os fundamentos tedricos relacionados ao sensoria-
mento remoto, com foco na Regido Amazdnica, e discute o
uso de Redes Neurais Convolucionais (CNN) como ferramenta
de apoio a classificacdo de imagens. A Secdo III descreve a
metodologia adotada para o processamento e preparagdo do
banco de dados, bem como para o treinamento dos modelos.
Na Secdo IV s@o expostos os resultados e realizada uma
andlise comparativa entre os modelos quanto a acuricia e
eficiéncia. Por fim, a Secdo V sintetiza as conclusdes do estudo
e propde dire¢des para trabalhos futuros.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

O monitoramento da Amazdnia por sensoriamento remoto
¢ uma prética estabelecida hd décadas. O Brasil possui pro-
gramas consolidados, como o Projeto de Monitoramento do
Desmatamento na Amazonia Legal por Satélite (PRODES),
que desde 1998 calcula o desmatamento anual com dados de
satélites Landsat, e o Sistema de Deteccdo de Desmatamento
em Tempo Real (DETER), que, a partir de 2004, utiliza
sensores de menor resolugdo para identificar dreas desmatadas
em tempo quase real, enviando alertas as autoridades [4].
Contudo, a analise individual de vastas extensdes é demorada
e satélites podem ser limitados pela resolucdo espacial, pelo
tempo de revisita e, crucialmente, pela cobertura de nuvens
(41, [50.

Para superar essas limitagdes, tecnologias complementares
sdo exploradas. O programa Brasil MAIS, do Ministério da
Justica e Seguranga Publica, ji concede acesso a imagens
didrias de alta resolucdo da Planet [6]. O sensoriamento por
radar (SAR), como o do Sentinel-1, pode penetrar nuvens €
operar a noite, sendo valioso para detectar embarcac¢des, como
balsas de mineracdo [7]. Paralelamente, drones inteligentes
oferecem vantagens como maior detalhamento, menor tempo
de revisita e menor sensibilidade a cobertura de nuvens, sendo
ideais para missdes de fiscalizacdo em dreas remotas [1]], [8]].

A. Redes Neurais Convolucionais

No campo do aprendizado profundo (Deep Learning), as
CNNs permitem analisar imagens, sendo eficazes na extracio
de padrdes e caracteristicas para tarefas como a identificacio
de mudangas no uso da terra [9].A Figura [I] ilustra a estru-
tura cldssica de uma CNN. Essa arquitetura é composta por
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Fig. 1. Estrutura de uma CNN para classificagdo bindria

camadas convolucionais intercaladas por camadas de pooling,
seguidas por uma camada de flatten que converte os mapas
de ativacdo em um vetor unidimensional. Em seguida, ocorre
a fase de classificacdo, realizada por camadas totalmente
conectadas (fully connected).

A camada convolucional realiza a opera¢do de correlagdo
em cada posi¢do (u,v) da imagem I, utilizando um kernel
K e Rmxn
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em que K;; representa o peso do kernel na posi¢do (i, j),
I(u+4)(v+5) € 0 valor do pixel da imagem na posi¢do deslocada,
b é o viés (bias) adicionado ao resultado da operagdo, e m xn
define as dimensdes do kernel. O escalar S(u,v) resultante é
entdo passado por uma fun¢do de ativagdo ndo linear, como a
ReLU

f(x) = max(0, ). 2)

Em seguida, aplica-se opcionalmente uma operacdo de pool-
ing, responsdvel por reduzir a resolu¢do espacial dos mapas
de ativacdo. Apds sucessivas combina¢des de camadas con-
volucionais e de pooling, obtém-se um vetor de caracteristicas
h na saida da camada de flatten, que reorganiza os dados em
uma representacdo unidimensional.

Esse vetor h € entdo passado para o classificador, geralmente
composto por uma ou mais camadas totalmente conectadas,
conforme representado a seguir

z=Wh+b, 3)

em que W e b s@o os pesos e o viés da camada totalmente
conectada. A saida z € entdo transformada em probabilidades
de classe por meio da funcdo softmax

g = 20k)
> j exp(z;)
Como o problema em questdo envolve apenas duas classes,
a camada softmax pode ser substituida por um tnico neur6nio
de saida com funcdo de ativag@o sigmoide
1
T 14e =
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Valores de o(z) proximos de 1 indicam a classe positiva,
enquanto valores préximos de 0 correspondem a classe nega-
tiva. Durante o treinamento, todos os pardmetros da rede sio
ajustados por meio da minimizacdo da funcdo de perda de
entropia cruzada

L== yrlogis, (6)
k

utilizando o algoritmo de retropropagacdo do gradiente em
conjunto com a descida do gradiente estocdstica (SGD) [10].
Esse processo permite que a CNN aprenda representacdes
hierarquicas progressivamente mais abstratas dos padrdes vi-
suais presentes nos dados.

1) Arquiteturas de Referéncia para Aplicacées Embar-
cadas: Arquiteturas leves e eficientes sdo relevantes para a
implementagdo em plataformas com recursos computacionais
limitados, como drones. A MobileNetV2 utiliza convolugdes
separdveis em profundidade (depthwise separable convolu-
tions) para reduzir o custo computacional, mantendo uma
acurdcia competitiva [[I1]. Sua eficicia em aplicacdes de
monitoramento ambiental com drones foi demonstrada por
Suleiman et al. [[12], que a empregaram na classificacdo de
imagens de incéndios florestais.

A EfficientNetV2-S € um modelo mais robusto que combina
blocos Fused-MBConv com escalonamento composto para
otimizar acuracia e eficiéncia [[13]]. Ela realiza um escalon-
amento composto de profundidade, largura e resolucdo [13],
embora apresente uma demanda computacional superior. Um
levantamento recente sobre técnicas de deep learning aplicadas
ao monitoramento ambiental reforca a proeminéncia dessas
arquiteturas [[14].

Neste trabalho, ambas as arquiteturas foram implementadas
e comparadas no ambito da deteccdo de garimpo ilegal na
Amazdnia a partir de imagens de drones, buscando uma
solugcdo que alie alto desempenho e viabilidade operacional.

III. METODOLOGIA

O protocolo experimental proposto neste trabalho é com-
posto por quatro etapas principais: construcao da base de da-
dos, pré-processamento, treinamento dos modelos e avaliacdo
do desempenho.

A. Construgdo da Base de Dados

O conjunto inicial de dados foi composto por 499 imagens
rotuladas manualmente, sendo 379 referentes a classe ‘drea
com garimpo’ e 120 a classe ‘drea sem garimpo’, refletindo
um cendrio severamente desbalanceado. Todas as imagens
foram adquiridas por sensores 6pticos embarcados em platafor-
mas aéreas, com resolu¢do nativa de 1920x 1080 pixels. As
bordas contendo metadados foram removidas, resultando em
imagens de 1020x600 pixels.

Para mitigar o viés gerado pelo desbalanceamento, adotou-
se uma estratégia baseada em classificacdo ndo supervisionada
assistida. Um primeiro modelo MobileNetV2 foi treinado
no dataset desbalanceado. Este modelo foi entdo utilizado
para classificar 1319 imagens ndo rotuladas. Apds inspecao



manual das predi¢des, 331 amostras, sendo 132 corretamente
classificadas como drea sem garimpo e 199 falsos positivos,
foram incorporadas ao dataset, ampliando significativamente a
representatividade da classe minoritdria. O dataset balanceado
resultante passou a conter 379 imagens da classe drea com
garimpo e 451 da classe drea sem garimpo.

Com essa base de dados foram treinados dois modelos
de redes convolucionais para comparagdo de desempenho
e custo computacional: uma outra MobileNetV2 e uma
EfficientNetV2-S.

Vale ressaltar que, em todas as aplicacdes, a base foi
particionada em conjuntos de treinamento (70%), validag@o
(15%) e teste (15%), mantendo a propor¢do das classes.
Para compensar eventuais desequilibrios residuais, aplicou-se
a ponderagdo de classes via

N
B C’.nk7

em que N representa o total de amostras, C' = 2 é o nimero
de classes e nj a quantidade de amostras na classe k.
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B. Pré-processamento

As imagens foram redimensionadas para o tamanho re-
querido por cada arquitetura: 224x224 para MobileNetV2
e 384x384 para EfficientNetV2S. Aplicou-se as etapas de
pré-processamento indicadas especificamente para cada mod-
elo, por meio das fun¢des: mobilenet_v2.preprocess_
input e efficientnet_v2.preprocess_ input,
respectivamente.

C. Treinamento dos modelos

1) MobileNetV2: O modelo adotado neste trabalho utiliza
a arquitetura MobileNetV2 [[11] pré-treinada na base de da-
dos do ImageNet, com as camadas convolucionais conge-
ladas (trainable = False) para atuar como extrator de
caracteristicas. Sobre essa base, foi adicionada uma cabega
de classificacdo customizada, cuja estrutura € detalhada na
Tabela [

TABLE I
ARQUITETURA DE CLASSIFICACAO PARA O MODELO MOBILENETV2.

Camada Configuracao

Base Model MobileNetV2 (congelado)
Global Average Pooling 2D —

Dropout Taxa = 0,5

Dense (ReLLU)
Dense (Sigmoid)

128 neurdnios
1 neur6nio (saida)

O modelo foi compilado utilizando o otimizador Adam,
com taxa de aprendizado de 1073, fungdio de perda binary
cross-entropy e acurdcia como métrica de avaliagdo.Durante o
treinamento, foram empregados os seguintes callbacks:

o EarlyStopping: paciéncia de 10 épocas, monitorando a

perda na validagdo;

e ReduceLROnPlateau: reducio da taxa de aprendizado em

fator 0,2 apds 5 épocas sem melhora na validagdo;

o ModelCheckpoint: salvamento do melhor modelo com
base na acurécia de validacao;

e Callback customizado: encerramento automdtico do
treinamento quando a acuricia de validagdo atinge 1,0.

Para aumentar a robustez do modelo e mitigar overfitting, foi
aplicado data augmentation sobre o conjunto de treinamento,
utilizando as seguintes transformagdes:

o Rotacdes aleatdrias de até +30°;

o Deslocamentos horizontais e verticais de até 0,2;

o Cisalhamento de até 0,2;

e Zoom aleatério de até 0,2;

« Espelhamento horizontal;

o Preenchimento das regides vazias utilizando o método
nearest.

Apbs o treinamento inicial, o modelo MobileNetV2 foi
salvo e empregado para realizar a etapa de classificagdo nao
supervisionada sobre um conjunto de 1.319 imagens ndo
rotuladas. A partir desse processo, e ap6s andlise manual das
predigdes, foram incorporadas ao dataset inicial 331 imagens
pertencentes a classe minoritdria, com o objetivo de promover
o balanceamento das classes. Em seguida, o modelo foi re-
treinado utilizando o dataset balanceado, mantendo exata-
mente os mesmos hiperpardmetros e configuracdes adotados
no treinamento anterior da MobileNetV2.

2) EfficientNetV2S: O modelo adotado utiliza a arquitetura
EfficientNetV2S como base, pré-treinada no ImageNet [13]],
com as camadas convolucionais congeladas (trainable =
False) durante o treinamento, atuando como extrator de
caracteristicas. Sobre essa base, foi implementada uma cabeca
de classificacdo, detalhada na Tabela

TABLE I
ARQUITETURA DE CLASSIFICACAO PARA O MODELO EFFICIENTNETV2S.

Camada Configuracao

Base Model EfficientNetV2-S (congelado)
Global Average Pooling 2D —

Dropout Taxa = 0,3

Dense (ReLU) 128 neurdnios

Dense (Sigmoid) 1 neurénio (saida)

O modelo foi compilado utilizando o otimizador Adam,
com taxa de aprendizado de 1073, fungdo de perda binary
cross-entropy e acurdcia como métrica de avaliagdo.Durante o
treinamento foram empregados os seguintes callbacks:

o EarlyStopping: paciéncia de 8 épocas, monitorando a
perda na validagdo;

e ReduceLROnPlateau: reducao da taxa de aprendizado em
fator 0.2 apds 4 épocas sem melhora na validagao;

e ModelCheckpoint: salvamento do melhor modelo com
base na acurécia de validacdo.

Além disso, foi aplicado data augmentation durante o
treinamento, com as mesmas configuracdes descritas para a
MobileNetV?2.



TABLE III

COMPARA(;AO DAS METRICAS POR CLASSE E ACURACIA GLOBAL DOS MODELOS AVALIADOS.

Com Garimpo

Sem Garimpo

Modelo Acuracia  Acc. Ponderada  Precision  Recall F1-Score  Precision Recall FI-Score
MobileNetV2 (Desbalanceado) 0,96 0,96 0,95 1,00 0,97 1,00 0,83 0,91
Classificacdo Ndo Supervisionada 0,84 0,84 0,83 0,99 0,90 0,92 0,40 0,56
MobileNetV2 (Balanceado) 0,98 0,98 0,95 1,00 0,97 1,00 0,96 0,98
EfficientNetV2S (Balanceado) 0,97 0,97 0,93 1,00 0,97 1,00 0,94 0,97

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela [lIl] resume as métricas de desempenho dos quatro
cendrios avaliados. Nota-se que os modelos treinados com o
dataset balanceado (MobileNetV2 e EfficientNetV2S) apresen-
taram desempenhos superiores e equilibrados entre as classes.

O modelo MobileNetV2, quando treinado no dataset des-
balanceado, apresentou acuricia de 0,84, com forte viés para
a classe majoritdria (drea com garimpo). O Fl-score para a
classe sem garimpo foi de apenas 0,40, evidenciando uma
baixa capacidade de identificar corretamente regides sem
mineragdo. A matriz de confusdo (Fig. [J) da Classificacdo
Nao Supervisionada revelou 199 falsos negativos para essa
classe, ou seja, dreas sem atividade de garimpo identificadas
incorretamente como areas com garimpo pelo modelo.

Matriz de Confusé&o (Classificagdo Nao Supervisionada)
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Fig. 2. Matriz de confusdo da classificacdo ndo supervisionada da Mo-
bileNetV2 com dados desbalanceados. Elevado nimero de falsos negativos
na classe drea sem garimpo.

Ap6s a etapa de classificacdo ndo supervisionada, seguida
de curadoria manual, a inclusdo de 331 amostras da classe
minoritdria produziu um dataset balanceado. O retraining da
MobileNetV2 neste conjunto elevou a acurdcia para 0,978 e
os Fl-scores de ambas as classes ultrapassaram 0,97. A matriz
de confusdo indicou uma drastica redu¢cdo na taxa de falsos
negativos, de 0,60 para apenas 0,04.

A EfficientNetV2S, embora apresente uma ligeira reducio
na acurécia final (0,970), manteve o mesmo equilibrio nas
métricas por classe (F1-score de 0,97 para ambas).

A andlise de custo computacional, baseada no cdlculo de
FLOPs, revelou que a MobileNetV2 executa 0.6 GFLOPs por
imagem, enquanto a EfficientNetV2S demanda aproximada-
mente 6,5 GFLOPs. Isso representa um aumento de mais de 10
vezes no custo computacional da EfficientNetV2S, sem ganhos
substanciais de acurécia.

A. Erros de classificacdo

A Fig. [3 ilustra cenas de falsos-negativos, que correspon-
dem a cenas da classe 1 (drea sem garimpo) que o modelo
classificou como “com garimpo”. Observa-se solo exposto,
clareiras recentes e pequenas estradas de acesso — indicios
visuais tipicos de frentes de mineracdo —, embora ali nio
haja atividade garimpeira. A presenga de areas desmatadas,
tanques de dgua esverdeada e telhados metdlicos leva a rede
a ativar filtros aprendidos para a classe 0. A falta de pistas
especificas, como maquindrio pesado ou balsas dragas, sugere
que o classificador depende fortemente da textura de solo
nu, gerando erro quando essa caracteristica aparece fora do
contexto de mineracao.

Ja os falsos-positivos referem-se a imagens da classe 0 (drea
com garimpo) rotuladas como “sem garimpo”. Na Fig. 4| os
pontos de garimpo situam-se em pleno leito de rio, onde balsas
dragas e pontdes metdlicos ficam parcialmente submersos ou
camuflados pelo reflexo da lamina d’dgua. A homogeneidade
cromatica do rio, aliada ao pequeno porte das embarcacdes na
escala 224 x 224 px, reduz a saliéncia dos tragos estruturais que
a rede aprendeu para detectar mineracdo, fazendo-a subestimar
a classe positiva. Estratégias, como uso de janelas maiores,
incorpora¢do de bandas NIR/SWIR para realgar plumas de
sedimento e data augmentation especifico para rios podem
mitigar esses erros.

No que tange as condi¢des operacionais, os resultados
indicam que a MobileNetV2 balanceada atende aos requisitos
de missOes a bordo de small UAVs: acuracia elevada, baixa
laténcia (14 ms) e ~2,5M parametros. Ja a EfficientNet-V2S
é recomendada para estacdes em solo ou veiculos aéreos com
maior orcamento energético, obtendo leve ganho em robustez
ao custo de maior consumo computacional.

V. CONCLUSAO

Este trabalho desenvolveu e avaliou um sistema de
classificacdo de imagens aéreas da Amazonia para deteccio
de areas com garimpo ilegal, utilizando arquiteturas de redes
neurais convolucionais. Inicialmente, foi treinado um modelo



Fig. 3. Exemplos de falsos negativos da classificacdo ndo supervisionada:
Areas sem atividade de garimpo identificadas incorretamente como dreas com
garimpo.

Fig. 4. Exemplos de falsos positivos da classificacdo ndo supervisionada:
Areas com atividade de garimpo identificadas incorretamente como dreas sem
garimpo.

MobileNetV2 sobre um dataset desbalanceado, cuja baixa ca-
pacidade de generalizag@o para a classe minoritaria evidenciou
a necessidade de um balanceamento.

A estratégia de classificacdo ndo supervisionada, seguida
de curadoria manual, demonstrou-se eficaz na expansao do
dataset e na melhoria das métricas de desempenho, elevando o
F1-score da classe minoritaria de 0,46 para 0,97. A arquitetura
MobileNetV2, apés balanceamento, apresentou acuricia de
0,978, desempenho compardvel ao da EfficientNetV2S, mas
com uma fragdo do custo computacional (0,6 GFLOPs versus
6,5 GFLOPs).

Futuras pesquisas pretendem incluir a detec¢do de objetos,
como dragas e estruturas associadas ao garimpo ilegal.
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