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RESUMO

No Brasil, a partir dos anos oitenta, foi iniciado o combate de forma sistémica
ao cultivo de Cannabis no Poligono da Maconha, o qual esta situado, parcialmente,
no estado de Pernambuco e inclui as ilhas do rio S&o Francisco localizadas entre
Pernambuco e Bahia. O aprimoramento das técnicas de localizacdo dos plantios levou
0s 0rgaos responsaveis pela represséo desta pratica ilicita ao uso de Tecnologia da
Geoinformacdo. Por meio de aparelhos receptores GPS e, posteriormente, com
coletores de dados com receptor GNSS embarcado, foram desenvolvidos métodos de
aguisicao, analise e armazenamento de dados espaciais com informacdes de cultivos
erradicados no estado de Pernambuco, criando uma base de dados geoespacial cujas
informacBes de posicionamento geografico dos plantios foram colhidas por policiais
federais. Nesta pesquisa foram estudadas e testadas técnicas de reconhecimento de
cultivos de Cannabis, por meio de imagens adquiridas por mapeamentos aéreos
usando sensores embarcados em aeronaves remotamente tripuladas. Estas imagens
foram submetidas a duas formas de classificagdo supervisionadas, mediante: amostra
de pixels de reflectancia de espécimes de Cannabis e aprendizado de maquina,
usando redes neurais convolucionais. Quando comparados os dois métodos de
reconhecimento, pdde-se constatar que o uso de aprendizado de maquina apresentou
melhores resultados do que o método de classificacdo usando pixels de reflectancia.
O método de aprendizado de maquina foi divido em trés niveis de procedimentos,
sendo o segundo nivel o que primeiro atingiu precisdo de 100%, quando excluidos os
dados falsos positivos, demonstrando que as técnicas de reconhecimento de padrdes
por algoritmos sdo promissoras para localizacao de cultivos ilicitos, por intermédio de

imagens de sensores embarcados em aeronaves remotamente pilotadas.

Palavras-chave: Cannabis. RPA. UAV. Fotogrametria. Aprendizado de maquina.

Redes neurais convolucionais.



ABSTRACT

In Brazil, from the 1980s, the fight against cannabis cultivation in the Poligono
da Maconha was initiated, which is partially located in the state of Pernambuco and
includes the islands of the S&o Francisco River located between Pernambuco and
Bahia. The improvement of planting location techniques led the agencies responsible
for the repression of this illegal practice to use Geoinformation Technology. Through
GPS receiver devices and, later, with data collectors with embedded GNSS receiver,
methods of acquisition, analysis and storage of spatial data with information from
eradicated crops in the state of Pernambuco were developed, creating a geospatial
database whose information of geographical positioning of the plantations were
collected by federal police. In this research, techniques for recognizing cannabis crops
were studied and tested, using images acquired by aerial mapping using sensors
embedded in remotely manned aircraft. These images were submitted to two forms of
supervised classification, through: sample of reflectance pixels from Cannabis
specimens and machine learning, using convolutional neural networks. When
comparing the two recognition methods, it was found that the use of machine learning
showed better results than the classification method using reflectance pixels. The
machine learning method was divided into three levels of procedures, with the second
level reaching the first 100% precision, when false positive data were excluded,
demonstrating that algorithm pattern recognition techniques are promising for crop

location illicit, by means of images of sensors embedded in remotely piloted aircraft.

Keywords: Cannabis. RPA. UAV. Photogrammetry. Machine learning. Convolutional

neural networks.
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1 INTRODUCAO

Desde a década de 1980, cultivos ilicitos na regido conhecida como Poligono
da Maconha, em parte formado por municipios do estado de Pernambuco, é alvo de
operacgdes policiais destinadas a repressao dessa pratica criminal. Naquela época, o
planejamento operacional e a mobilizacdo de efetivo eram realizados por intermédio
de informacgdes obtidas com colaboradores.

O aprimoramento das técnicas de plantio e a extenséo da area de ocorréncia
de cultivo de Cannabis na regido conduziram a necessidade de refor¢o nas operacdes
de policiais e ao uso de plataforma aérea para sobrevoar a area e localizar o crime.
Geralmente os locais do plantio de Cannabis s&o ilhas do rio Sdo Francisco,
proximidades de adutoras, entorno de acudes e locais de dificil acesso, como topos e
encostas de serras, regides para as quais o uso de veiculos aéreos é apropriado as
investigacdes policiais.

As equipes policiais destinadas a identificar o local de cultivo ilicito s&o
formadas pela tripulacao do helicéptero (piloto, copiloto e operador) e por um policial
especialista na identificacdo de plantio de Cannabis. Quando a indicacdo € positiva
para cultivo suspeito, sdo coletadas as coordenadas geogréficas usando receptores
GNSS de navegacédo. Os dados adquiridos séo repassados as equipes responsaveis
pelo trabalho de erradicagéo do cultivo, conforme determina o Art. 32, combinado com
0 Art. 50-A da Lei n® 11.343, de 23 de agosto de 2006 (BRASIL).

O ciclo de crescimento da Cannabis é de aproximadamente trés meses,
portanto, periodicamente sdo programadas operacdes visando a erradicacdo dos
plantios, antes de as plantas se tornarem adultas e florescerem. No entanto, nem
sempre na ocasiao ha disponibilidade de helicopteros para a execucado dos trabalhos.
Outros fatores limitantes desse tipo de veiculo é o alto custo operacional e a
necessidade de uma tripulacdo especifica. Uma das alternativas viaveis, e proposta
nesta pesquisa, € o uso de tecnologias de baixo custo disponiveis atualmente, como
as Aeronaves Remotamente Pilotadas — RPAs.

As RPAs tonaram-se instrumentos importantes para a aquisicdo de dados
espaciais usando as técnicas fotogramétricas, inclusive oferecem possibilidades de
uso de diferentes tipos de sensor para o imageamento. Trazem, como beneficio, custo

baixo quando comparadas ao uso de aeronaves tripuladas, como os helicépteros,
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usados nas operacdes de seguranca publica, que envolvem alto custo de aquisi¢ao,
manutencédo e treinamento da tripulacéo.

Nesta pesquisa, verificou-se a viabilidade do uso de RPAs, de técnicas de
mapeamento fotogramétrico na aquisi¢cdo das imagens e aprendizado de maquina na
localizacéo de lavouras ilicitas. No decorrer do estudo, foram testados e avaliados
métodos de classificacado supervisionada para identificacdo de cultivos de Cannabis,
a partir de uma base de dados existente a respeito de ocorréncia de lavouras ilicitas

e imagens adquiridas por meio de RPA nos anos de 2017 e 2019.

1.1 FORMULACAO DO PROBLEMA

O Poligono da Maconha envolve varios municipios, com locais de dificil acesso,
a exemplo de &reas de serra e de dezenas de ilhas distribuidas em mais de 100 km
de extensdo da calha do rio Sao Francisco. Tradicionalmente, o helicoptero tem sido
o principal instrumento usado para localizar plantios ilicitos.

A proposta formula a questdo: é possivel distinguir o cultivo da Cannabis de
outras culturas e da vegetacdo nativa empregando técnicas fotogramétricas com
imagens adquiridas empregando RPAs? Neste estudo serdo empregadas imagens
adquiridas com sensores RGB (Red, Green, Blue) embarcados em RPAs.

Assim, considerando a possibilidade de localizar cultivos ilicitos com RPA,
verifica-se que a pesquisa se reveste de importancia significativa, tanto do ponto de
vista da reducdo de custos operacionais quanto da insergcéo da tecnologia RPA no

combate a criminalidade, trazendo beneficios imediatos para a sociedade.

1.2 HIPOTESE DA PESQUISA

Por meio de imagens adquiridas com sensores embarcados em RPA, é

possivel localizar cultivos de Cannabis situados em ilhas do rio Sdo Francisco.

1.3 OBJETIVOS DA PESQUISA

Para dar andamento a pesquisa, foram definidos objetivos com apresentado

nas duas sec¢des seguintes.
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1.3.1 Objetivo geral

Propor uma metodologia para a localizacdo de plantios de Cannabis usando
solucdes de mapeamento fotogramétrico apoiada em sensores embarcados em
RPAs.

1.3.2 Objetivos especificos

O presente trabalho foi desenvolvido objetivando alcancar os seguintes
objetivos especificos:

a) definir padrbées individualizadores do plantio de Cannabis em relacdo as
demais culturas locais e a vegetacao nativa;

b) estabelecer procedimentos metodologicos de levantamento
aerofotogramétrico em ilhas no rio Sao Francisco usando RPAs;

c) elaborar e padronizar métodos de geracdo de mapas tematicos, de modo a
serem eficientes e eficazes nas operagcdes policiais de erradicacdo de

cultivos ilicitos.
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2 GEOTECNOLOGIAS DIRECIONADAS A IDENTIFICACAO DA CANNABIS

No que se refere as Tecnologias da Geoinformacdo na aquisicdo de dados
espaciais a distancia, conhecidas como sensoriamento remoto, houve significativa
evolucao das técnicas, dos equipamentos e dos sensores de imageamento. Assim,
guem trabalha com Tecnologias da Geoinformacédo passou a ter a disposicéo diversas
plataformas, a exemplo de satélites imageadores, aeronaves pilotadas, RPAs,
veiculos terrestres e bases estaticas (JOZKOW e TOTH, 2015).

Ao mesmo tempo, a fotogrametria também apresentou ganho significativo,
como o desenvolvimento de novos algoritmos de processamento de imagens digitais.
Os algoritmos estédo dispensando cada vez mais a intervencado de operadores para
atingir o seu objetivo, que é a reconstrucdo de elementos tridimensional, por
intermédio de um conjunto de imagens bidimensionais.

As rotinas de visdo computacional vém influenciando no desenvolvimento da
Fotogrametria Digital. Um exemplo é o algoritmo SIFT — Scale Invariant Feature
Transform, que permite o reconhecimento de objetos a partir de pontos caracteristicos
invariantes em relacéo a alteracao de escala, iluminacéo, rotacdo e ruidos de imagem
(LOWE, 1999). O produto gerado pelo algoritmo é uma matriz de pontos homadlogos
encontrados entre duas ou mais imagens. Esses pontos também sdo conhecidos
como pontos-chave.

Nesse contexto, os parametros de orientacao interior da camera, que antes
exigiam procedimentos especificos de laboratério ou de campo para serem
identificados, podem ser obtidos de forma automatica por meio de rotinas
computacionais, como a SfM — Structure-from-Motion, sem que seja necessario usar
um conjunto de alvos locados (BRASINGTON, GLASSER, et al., 2012), mas usando
a matriz de pontos homologos obtidos com o SIFT.

Apesar de atuar sob principios basicos da fotogrametria estereoscopica, o SfM
caracteriza-se pelo baixo custo para a coleta de dados espaciais, contrastando com a
fotogrametria tradicional por possibilitar a reconstrucdo automatica da cena, a partir
de uma série de imagens com sobreposicdo adequada (CHANDLER, LANE e
MICHELETTI, 2015).

Por outro lado, para a aquisicdo de dados espaciais usando técnicas de
fotogrametria digital, os parametros de orientacdo exterior sdo essenciais para o

posicionamento das feicbes adquiridas durante o levantamento. Considerando a
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tecnologia possivel de embarcar em uma RPA, diversos sdo 0s meios para obtencéo
de parametros de orientacéo exterior, sendo o de maior precisdo o método conhecido
como ISO - Integrated Sensor Orientation, que combina o georreferenciamento direto
com o georreferenciamento indireto, usando pontos de controle e navegacao baseada
em imagens (JOZKOW e TOTH, 2015).

Na pesquisa, foi usada a solucéo de georreferenciamento direto com sistemas
GNSS de navegacéao e Unidade de Medicao Inercial — IMU, pelos quais os dados de
posicionamento e atitude do sensor de imageamento foram registrados e
armazenados nos arquivos de imagens como metadados, no momento da aquisi¢cado

realizada pelo imageador.
2.1 RPA - AERONAVE REMOTAMENTE PILOTADA

RPA — Remotely Piloted Aircraft € a nomenclatura padronizada pela OACI —
Organizacéao da Aviacao Civil Internacional e adotada no Brasil pela ANAC — Agéncia
Nacional de Aviacdo Civil como RPA — Aeronave Remotamente Pilotada, para toda
aeronave nao tripulada pilotada a partir de uma estacdo remota com finalidade diversa
de recreacao (BRASIL, 2017).

As RPAs nao foram inicialmente projetadas para a fotogrametria. Entretanto,
as novas geracOes de RPAs com a inclusao de diferentes sensores embarcados e o
desenvolvimento de softwares especificos de processamento das imagens adquiridas
pela plataforma aérea possibilitaram levantamentos aerofotogramétricos com
gualidade adequada a producdo de modelos digitais de superficie e mosaicos de
ortofotos (DALL'ASTRA, DI CELLA, et al., 2017). Dependendo do sensor embarcado,
€ possivel classificar espécies vegetais em areas heterogéneas (HE e LU, 2016),
auxiliar a agricultura de precisdo e realizar fenotipagem de plantas (SAGAN,
MAIMAITIJIANG, et al., 2019), por exemplo.

No mercado, ha diversos tipos de RPAs, desde modelos com peso de algumas
gramas até aeronaves com mais de 10 toneladas (BIGS - BRANDENBURG
INSTITUTE, 2012). As RPAs podem ser divididas em dois grandes grupos, quais
sejam: aeronaves de asas fixas e aeronaves de asas rotativas, como ilustrado nas

figuras 1 e 2.
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Figura 1 — RPA de asas rotativas. Figura 2 — RPA de asas fixas.

Fontes: (DJI, 2019) e (BIGS - BRANDENBURG INSTITUTE, 2012)

As aeronaves de asas fixas possuem autonomia de voo superior, mas
necessitam de maiores areas para pouso e decolagem em relacdo as de asas
rotativas. Portanto, para o uso desse tipo de aeronave, hd a necessidade de se
identificar ou criar locais com maior infraestrutura, a fim de tornar seguro 0 uso desses
equipamentos, sobretudo no que diz respeito aos procedimentos de pouso
(BRECKENRIDGE, DAKINS, et al., 2011).

A vantagem das RPAs de asas rotativas € permitir pousos e decolagens
verticais em éareas reduzidas, minimizando a necessidade de area especifica para
esses procedimentos, além de proporcionarem levantamentos com maior precisao,
agilidade e mudancas de direcdo com mais facilidade (AYAZ, IQBAL, et al., 2015),
fazendo com que haja boa adaptacdo a atividade agricola, apesar de exigir do
operador um numero maior de voos quando comparado com RPAs de asas fixas
(SENTHILNATH, DOKANIA, et al., 2017).

No quesito resisténcias as intempéries climéticas, em decorréncia de
possuirem maior area de contato, as asas fixas sdo mais sensiveis as rajadas de
vento, como as que ocorrem na area de estudo (AGOSTINI, 2015), as quais atingem
picos de 25% acima da média anual, principalmente entre os meses de julho e outubro
(PERNAMBUCO, 2017).

2.1.1 Integracao de sistemas e sensores
A estabilidade e o posicionamento das RPAs sdo mantidos por intermédio da

integracéo de sensores que podem ser embarcados na aeronave, como IMU — Inertial
Measurement Unit, e receptores GNSS (JOZKOW e TOTH, 2015), possibilitando o
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planejamento de voos automaticos para cobertura de &reas previamente
estabelecidas.

As IMU sdo compostas por MEMS — MicroElectroMechanical Systems, e tém
como principais sensores 0 acelerémetro e o0 giroscopio, 0s quais nao s6 permitem a
estabilidade da aeronave, mas também auxiliam na referéncia direcional.

A unidade inercial é considerada o principal componente de navegacéao,
fornecendo dados de posicdo e atitude quase continuos (JOZKOW e TOTH, 2015),
tendo em vista que o acelerbmetro é usado para detectar movimentos translacionais;
e 0 giroscopio, para controlar rotacdes diferenciais nos eixos X, Y e Z, mantendo a
estabilidade da RPA.

Além disso, a possibilidade de acesso aos diversos sistemas globais de
posicionamento por satélite — incluindo o Galileo, da Europa; o Compass, da China; e
0 GLONASS, da Russia — trouxe robustez as solu¢cfes de navegacao, cujos dados
associados as informacdes obtidas com a IMU, proporcionaram voos automaticos com
discrepancia de poucos metros em relacédo a rota planejada.

Destaca-se, ainda, a possibilidade de ter embarcado receptor GNSS que
possibilite a realizacdo de posicionamento cineméatico em tempo real (RTK — Real-
Time Kinematic), fazendo com que a discrepancia posicional da RPA seja inferior a 1
metro em relacdo ao plano de voo planejado (DJI, 2019).

O receptor GNSS, os controladores eletronicos de velocidade, os radios e a
placa controladora formam o sistema de controle e pilotagem automatica das RPAs.
A placa controladora é o sistema que governa 0s movimentos e as atitudes da
aeronave, por meio das informacdes coletadas pelos sensores embarcados e dos
comandos recebidos da estacao de pilotagem remota (KONG, HU, et al., 2017).

Os radios sd@o responsaveis por manter o enlace de pilotagem, também
conhecido como link de comando e controle, entre a aeronave e a estacédo de
pilotagem remota (BRASIL). Sdo fundamentais para a condug&o segura do voo, pois
€ por meio deles que o piloto remoto pode intervir na aeronave e recebe os dados de
telemetria, que podem incluir velocidade, distancia, modo de voo, nimero de satélites
visiveis e estado da bateria da RPA (DJI, 2019).

Para a pesquisa, o conjunto de sistemas e sensores controlando a navegacao
e 0 posicionamento adequado da aeronave foi essencial, pois 0s aerolevantamentos
planejados necessitam de RPAs capazes de realizar voos sobre o rio Sao Francisco,

na modalidade automatica, cujas missdes atingiram distancias de mais de 2 km em
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hY

relagdo a estacdo de comando, consumindo até 25 minutos do momento da

decolagem até o pouso.

2.1.2 Sistemas de gestao de voo

Para um aerolevantamento fotogrameétrico, é exigido um planejamento de voo
especifico. Atualmente, tém-se utilizado aplicativos para smartphones e tablets,
dedicados a elaboracédo de planos de voo para mapeamentos 2D e 3D. Para tanto, 0s
parametros de voo e suas funcionalidades devem ser previamente configurados. Entre
eles, estdo: a altura de voo que altera o GSD (ground sample distance — distancia
correspondente do terreno) da imagem a ser adquirida, valores de sobreposicao entre
as imagens (transversal e lateral), velocidade e outros parametros de voo adequados
a geracdo de produtos fotogramétricos.

Na Figura 3, € mostrado um plano de voo elaborado no aplicativo DroneDeploy
para o mapeamento de uma area de 0,16 km? e aquisicdo de imagens com GSD de
2,2 cm, voando a 75 m de altura em relacdo ao ponto de decolagem. A definicéo
dessas informacdes, incluindo os valores de sobreposicéo entre as imagens e entre
as linhas de voo, é importante para a estimativa do tempo de voo, pois as RPAs

possuem autonomia de voo limitada.

Figura 3 — Plano de voo

< Q

para 0 mapeamento de area de 0,16 km?.

a
Fonte: o autor, 2020.
O Litchi é outro aplicativo que permite elaborar planos de voo. Diferencia-se
dos demais por permitir maior intervencéo do operador. Nele, é possivel configurar
velocidade da RPA; espaco de tempo entre aquisi¢cdo de imagens, pontos de interesse
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e parada; mais de uma altura para um mesmo plano de voo; angulo de inclinacdo da
camera; e rotas lineares com curvas acentuadas. Na pesquisa, foi utilizado o Litchi
para controlar o voo da aeronave e adquirir imagens com sensores RGB.

Um plano de voo deve ser cuidadosamente planejado considerando a posi¢ao
e atitude da cdmera, a trajetéria de voo, os blocos de imagens, as sobreposi¢des entre
as imagens e a escala referente ao GSD, expressa em milimetros ou centimetros,

sendo o valor tedrico do GSD para a resolucdo geométrica dado por:

Tamanho do Pixel

GSD = Distancia Focal X Hyoo

Sendo: H,,, a altura de voo ou distancia entre a cAmera e o objeto a ser
fotografado (GUO, SENTHILNATH, et al., 2019).

2.1.3 Sensores imageadores

Os sensores imageadores empregados em RPAs também vém sendo
aprimorados, principalmente as cameras oOpticas, que estao disponiveis em pequenos
formatos, leves e de baixo custo. As cameras ndo métricas estéo fornecendo imagens
de alta resolucédo espacial, GSD milimétricos ou centimétricos, proporcionando nuvens
densas de pontos derivadas, modelos digitais de superficie (MDS) e,
consequentemente, mosaicos de ortofotos ricos em detalhes (JOZKOW e TOTH,
2015).

Entre os diversos tipos de imageador que podem ser embarcados em RPAs,
para a aquisicdo de dados espaciais, tém-se 0s sensores: RGB, multiespectrais,
hiperespectrais e termograéficos.

Os sensores hiperespectrais e 0s termais, apesar de produzirem excelentes
resultados para a agricultura de precisdo, sdo ainda caros e excessivamente pesados
para as RPAs, além de produzirem dados dificeis de processar e analisar (DENG,
MAO, et al., 2018).

Ressalta-se que o sensor de imagens é a carga mais importante quando se fala
de RPAs usadas na agricultura. O tamanho e o peso do imageador sédo fatores
consideraveis e determinantes para viabilizar voos seguros, considerando a
capacidade de carga da aeronave (SENTHILNATH, DOKANIA, et al., 2017).
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A utilidade de sensores hiperespectrais para discriminacdo de vegetais foi
confirmada por Azaria, Goldschleger e Ben-Dor (2012). Os autores desenvolveram
uma pesquisa que resultou na composicao das assinaturas espectrais continuas para
dosséis de Cannabis, citrus e grama verde, como apresentado na Figura 4. A tomada
das imagens foi realizada no alto de um edificio de 30 m, perfazendo uma distancia
de até 70 m da area de cultivo.

Figura 4 — Assinaturas espectrais.
;
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Fonte: (AZARIA, GOLDSCHLEGER e BEN-DOR, 2012)

No estudo de Azaria, Goldschleger e Ben-Dor (2012), foi constatado que a
regido do visivel é confidvel para a discriminacdo entre Cannabis, citrus e grama, nao
obstante 15% dos citrus tenham sido classificados como Cannabis. Além disso,
identificaram que a reflectancia da Cannabis tem pico méaximo préximo dos 705 nm e
gue, na regido do visivel, entre 512 e 580 nm, a reflectancia média é superior a dos
citrus e da grama.

Em Deng, Mao, et al. (2018), € apresentada a comparacao de performance de
dois sensores multiespectrais: cAmeras Sequoia e Mini-MCA®G. A aplicacéo principal é
a agricultura de precisdo. Nesta pesquisa, constatou-se que, quando aplicados
métodos apropriados de calibracdo radiométrica, os resultados de assinaturas
espectrais sdo mais precisos.

As cameras multiespectrais embarcéaveis em RPAs se tornam aplicaveis e
vidveis a agricultura de precisdo. No entanto, ainda é necessario aprimorar 0
desenvolvimento das técnicas de pds-processamento e dos diferentes métodos para
cada uma das fases fenoldgicas e seus diferentes cultivos. Salienta-se que esse

desenvolvimento deve abranger a acessibilidade tanto de usabilidade quanto de
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custos técnicos, de flexibilidade dos aplicativos e da qualidade dos dados (DENG,
MAO, et al., 2018).

Além disso, a aquisicdo de dados multiespectrais é revestida de algumas
limitacbes, tendo em vista que a resposta espectral dos alvos varia de acordo com a
calibracdo radiométrica da camera e das condi¢des climaticas. No momento da
aquisicdo das imagens, a obtencdo e o processamento de dados multiespectrais
demandam relevante qualificacéo técnica da méo de obra (DENG, MAO, et al., 2018).

Para contornar os problemas com condicbes meteoroldgicas adversas e com
regulagem da camera, Deng, Mao, et al. (2018) recomendam a calibragéao
radiométrica antes de cada voo. Para tanto, o sensor usado para aquisicdo de dados
multiespectrais deve ser integrado a um sensor solar, capaz de adquirir informacdes
de iluminacao durante o voo inteiro, realizando o ajuste radiométrico das imagens em
tempo real.

A calibracéo radiométrica do sensor multiespectral possibilita obter indices de
vegetacao capazes de fornecer informacdes fenotipicas dc (1 @ exemplo do NDVI
(1) do reNDVI (2). O reNDVI € menos impactado pelo solo exposto, quando esses dois
indices séo calculados pelas formulas a seguir (DENG, MAO, et al., 2018):

oy VIR = RED
~ NIR + RED (1)
re ~ NIR + RE

Sensores de trés bandas, popularmente conhecidos como RGB, podem ser
utilizados para aquisicdo de dados a baixo custo e com poucas horas de treinamento
da mao de obra, a fim de realizar medi¢des rapidas ndo destrutivas. Duas ou as trés
bandas séo suficientes para a implementacao de indices simples, a exemplo do NDIgr,
e do Green Excess Index (ExG), cujas formulas de célculo sdo apresentadas nas
equacodes 3 e 4 (BARESSEL, RISCHBECK, et al., 2017).

G—R
NDIy, = C+R (3)
_ 2G—(R+B) (4)

ExG =
X = e+ B
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No estudo de Castilla, Feduck e Mcdemid (2018), foi demonstrado que é
possivel detectar coniferas com copas entre 5 cm e 30 cm de diametro, usando
imagens de alta resolucéo espacial, adquiridas com sensor RGB embarcado em RPA.
O acerto neste caso foi de 75,8%, na época do ano mais favoravel, ndo obstante as
distor¢des e artefatos digitais contidos nas imagens.

No entanto, sensores RGB tém como desvantagem possuirem apenas bandas
espectrais do visivel, ndo trazendo informacfes do espectro eletromagnético
referentes ao red-edge (RE) e ao near-infrared (NIR), que séo regides espectrais
usadas para 0 monitoramento da vegetacao, por fornecerem informagdes importantes
sobre a folhagem (DENG, MAO, et al., 2018).

A deteccdo de ervas daninhas em plantacdes de beterraba-acucareira é
possivel utilizando tanto imagens RGB como imagens RGB combinadas com imagens
NIR, por meio da classificacdo da vegetacdo usando o ExXG (Excess Green Index,
dado por lexc = 2l.creen - Irep - IsLue), NDVI (Normalized Difference Vegetation Index)
e as caracteristicas geométricas da cultura, tendo em vista que as lavouras de
beterraba tém distribuicdo espacial regular (LOTTES, KHANNA, et al., 2017).

2.1.4 Aprendizado de maquina - AM

O aprendizado de maquina surgiu com uma subclasse da inteligéncia artificial,
caracterizada por ser uma técnica de desenvolvimento de algoritmos que permite a
computadores desenvolver habilidades de aprender por meio de dados de
treinamento.

Problemas para os quais ndo ha boa solucdo ou a solugdo exige listas
complexas de procedimentos, assim como em situa¢gdes com grande quantidade de
dados, vém sendo resolvidos com o uso de algoritmos de aprendizado de maquina. O
AM pode ser classificado em aprendizado supervisionado, quando é fornecido um
conjunto de dados rotulados para treinamento — e ndo supervisionado, quando os
dados n&o sao rotulados e o algoritmo aprende sem o direcionamento de uma pessoa
(GERON, 2019).

Um tipo especifico de algoritmo de aprendizado de maquina se mostrou muito
mais facil de treinar: as redes neurais convolucionais. Inspiradas na estrutura do

sistema visual, alcancaram um extraordinario sucesso e tém sido amplamente
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utilizadas por grupo de trabalho da comunidade de visdo computacional (LECUN,
BENGIO e HINTON, 2015).

Inimeras sao as possibilidades de aplicacéo de redes neurais convolucionais.
Por exemplo, esta técnica de AM foi usada para: segmentar estruturas danificadas,
detritos, estradas, terrenos e veiculos apés a passagem do furacdo Harvey, no Texas
(MOHAMMADI, WATSON e WOOD, 2019); realizar o reconhecimento aéreo de a¢ao
humana (PERERA, LAW e CHAHL, 2019); e extrair edificacdes de imagens de alta
resolucao adquiridas com RPA (LIU, YANG, et al., 2019).

Ademais, por representar um método de baixo custo, bem-sucedido e
promissor na identificacdo de arvores em ambientes agricolas, a aquisicdo de
imagens com RPA associada a métodos de aprendizado de maquina esta sendo
usada para resolver problemas comuns de analise de grandes conjuntos de dados de
sensoriamento remoto, por meio de deteccdo, classificagdo e segmentacdo de
iImagens de alta resolucao (CSILLIK, CHERBINI, et al., 2018).

Recorrendo a um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado,
conhecido como Support Vector Machine (SVM), Wang, Zhu e Wu (2018)
desenvolveram um método automético para deteccdo de palmeiras de 6leo em
imagens de RPA. Os autores criaram duas estancias de processamento. Na primeira,
foi separado o que € vegetacdo do que néo € vegetacao; e, ha segunda, as palmeiras
foram identificadas. Nos dois momentos, foi usado um classificador supervisionado,
gue requer amostras de referéncia para treinamento. Dos quatro lugares onde a
metodologia foi testada, em trés a acuracia foi superior a 99%; e no quarto, onde as
palmeiras estavam misturadas a outras arvores ou parcialmente cobertas, foi de
94,63%.

Também usando aprendizado de maquinas para classificar imagens adquiridas
com RPA, Csillik, Chebini, et al. (2018) mostraram que € possivel obter precisao
superior a 96% para identificacdo de citricos em imagens de veiculos aéreos nao
tripulados, usando métodos simples de redes neurais convolucionais, apesar de o
campo de teste ser formado por arvores citricas em mais de um estagio de
crescimento.

Silva e Nascimento (2019) implementaram algoritmo de classificacao de padrao
em imagens batizado de BIL — Busca de cultivos ILicitos, a fim de reconhecer cultivos
de Cannabis em ilhas do Rio Sao Francisco, no sertdo pernambucano, aplicando

técnicas de aprendizado de maquina disponiveis para linguagem Python.
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O aplicativo desenvolvido por Silva e Nascimento (2019) foi escrito em Python,
apoiado nas bibliotecas Keras e Tensoflow, que sdo plataformas de cédigo aberto
disponiveis para o desenvolvimento de algoritmos de aprendizagem de maquinas. A
primeira permite criar ambiente de rotinas de alto nivel, para montar redes neurais
profundas. A segunda é amplamente utilizada em trabalhos de Inteligéncia Artificial —
IA (SILVA e NASCIMENTO, 2019), e na criacao e treinamento de redes neurais para
detectar e decifrar padrdes, da mesma forma como as pessoas aprendem e
raciocinam (GERON, 2019).

Para realizar o treinamento do algoritmo, Silva e Nascimento (2019) utilizaram
uma base de dados de imagens adquiridas pela Policia Federal, ao longo dos anos
de 2017 e 2018, usando sensores RGB embarcados em RPAs. Foram criadas seis
classes de imagens, a partir de um conjunto de 9.810 segmentos de imagens, com
largura e altura de 100 x 100 pixels, correspondente a aproximadamente 25 m? do

solo. As classes criadas estao ilustradas nas imagens a seguir:

a) Classe 1: Rio Sao Francisco, com 1.996 imagens.

Ny




b) Classe 2: Vegetacéo ribeirinha, com 1.566 imagens.

25
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dultos, com 1.878 imagens.

f) Classe 6: Cultivos ilicitos com individuos a

Fonte: (SILVA e NASCIMENTO, 2019).

Usando essas classes para treinamento e janela de varredura de 150 x 150
pixels, o algoritmo de reconhecimento atingiu acuracia de 89% quando aplicado ao
grupo de imagens de validacdo empregado no teste realizado com a finalidade de
avaliar a performance do método de AM empregado para se separar cultivos ilicitos
de outras feicdes (SILVA e NASCIMENTO, 2019).

2.1.5 Processamento fotogramétrico

Por meio da integracdo dos sensores imageadores com outros sensores
embarcados na RPA, como receptor GNSS e IMU, é possivel obter os dados de
posicionamento e atitude das aeronaves no momento da aquisicdo dos dados. A
recuperacdo dessas informacdes é realizada pela leitura dos metadados contidos nos
arquivos de imagens, automaticamente, por software de processamento
fotogramétrico.

O controle da variacdo de iluminacdo em areas amplas levantadas por RPAs &
um aspecto fundamental para a deteccéo da presenca de plantas, minimizando erros
devido as caracteristicas do sensor e mudancas na reflectancia por causa de
alteragOes da luz solar sobre os alvos (STROPPIANA, PEPE, et al., 2019). Portanto,
alguns cuidados que antecedem a execucédo do voo devem ser seguidos no fluxo de
trabalho de mapeamento para se obter resultados de sucesso no processamento
fotogramétrico.

A segunda etapa do processamento consiste em criar uma nuvem densa de
pontos e, posteriormente, um modelo 3D formado por uma malha triangular que

represente a modelagem do espaco objeto. Por ultimo, deve-se construir 0 mosaico
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de ortofotos e exporta-lo em formato de imagem raster, para ser trabalhado no QGIS
(CONGEDO, 2018).

Na pesquisa, foram usados sensores RGB embarcados em RPAs para obter
imagens de &reas de interesse, por intermédio de voos previamente planejados, de
forma que atendessem a requisitos para confeccdo de mosaicos de ortofotos com
resolucéo espacial préximo a 3,5 cm. O posicionamento geografico dos cultivos ilicitos
foi realizado por meio de mosaicos de ortofotos, os quais foram georreferenciados
mediante dados de posicionamento e atitude obtidos no instante da aquisi¢cao de cada
imagem, por receptor GNSS de navegacgéao e IMU embarcados nas RPAs.

2.2 ACOES DA POLICIA FEDERAL NA LOCALIZACAO DA CANNABIS

Os helicépteros empregados pela Policia Federal, desde 1987, trouxeram
ganhos relevantes para as operacodes policiais de combate ao plantio de Cannabis em
Pernambuco, tanto para localizar cultivos ilegais quanto para dar celeridade aos
trabalhos desenvolvidos durante os procedimentos de sua erradicagao.

Como ponto negativo, além da presenca ostensiva, 0s helicOpteros apresentam
altos custos de aquisicdo e manutencdo, pois, além da tripulagdo para operar a
aeronave, ha necessidade de mecanico qualificado para pronto emprego em
situacbes emergenciais, assim como logistica especifica para o transporte de
combustivel, exigindo deslocamento de caminhdes-tanques até as bases
operacionais, acompanhados de escoltas policiais para garantir a seguranca.

Entre os anos de 1997 e 2000, também foram utilizadas aeronaves do tipo
ultraleve, pilotadas por policiais para auxiliar na localizagéo de plantios ilicitos, durante
operacbes de erradicacdo de Cannabis. No entanto, essa forma de atuar ndo
prosperou devido a inseguranga envolvida nos voos.

Uma das primeiras tentativas de evolugdo das técnicas de localizacdo de
cultivos de Cannabis ocorreu ainda no ano de 1983, quando uma equipe de
pesquisadores do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais — Inpe, realizou um
sobrevoo nos municipios de Araripina, Estado de Pernambuco, e Simdes, no Estado
do Piaui, com a finalidade de avaliar a eficiéncia da utilizacdo do filme infravermelho
colorido (falsa-cor), na localizacao de cultivos de Cannabis (CREPANI, DOS SANTOS
e SANTOS, 1983).
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Apesar de ficar comprovada a viabilidade da metodologia, a falsa-cor néo foi
incorporada as técnicas de levantamento usadas pela Policia Federal. Um dos fatos
impeditivos foi o lapso temporal entre o sobrevoo e a obtencédo dos resultados dos
trabalhos de campo. Segundo Crepani, dos Santos e Santos (1983), os produtos
levaram oito dias para ficar prontos.

A partir da década de 2000, o uso de GPS promoveu mais avancos para as
operacdes destinadas a erradicar plantios de Cannabis, pois, além de auxiliar equipes
de levantamento na geolocalizacdo de atividades criminosas, tornou-se importante
para equipes terrestres e fluviais encarregadas de erradicar as culturas ilicitas, assim
como para 0s grupos de pericia de local de crime.

Com esse nhovo instrumento, as operacdes passaram a disponibilizar
informacdes mais acuradas da localizacdo dos plantios para as equipes encarregadas
da erradicacdo. Tanto os policiais que atuavam com viaturas por terra quanto os que
utilizavam barcos para acessar ilhas no Rio S&o Francisco passaram a utilizar GPS
embarcados para navegar e escolher as melhores rotas de acesso aos pontos de
interesse.

Além disso, as equipes de peritos passaram a ter informacéo importantissima
para confeccdo de seus laudos, pois a pericia ndo estd comprometida apenas com a
confirmacédo da existéncia de lavoura ilicita no local apontado, mas é responsavel
também pelo posicionamento espacial preciso do cultivo, tendo em vista que a
propriedade pode ser objeto de expropriacdo, conforme o artigo 243, caput, da
Constituicao Federal, regulamentado pela Lei n°® 8.257/1991 (BRASIL).

Outra inovacgao ocorreu no segundo semestre de 2010, quando a Delegacia de
Policia Federal de Salgueiro adquiriu e passou a usar coletores de dados espaciais,
Juno SB, equipados com receptor GPS e sensor RGB, com a finalidade de acelerar o
processo de coleta de dados pela pericia e a elabora¢éo dos expedientes necessarios
a instrucdo de inquéritos policiais, através de processamentos computacionais dos
dados coletados em campo.

ApoOs oito anos do uso desses coletores, os dados adquiridos formam uma
importante base de dados espaciais, referentes a ocorréncia de cultivos ilicitos nos
municipios de Pernambuco, que vem sendo usada no aprimoramento do combate ao
cultivo de Cannabis no Estado.

Imagens orbitais também foram usadas com sucesso para localizar plantacdes

de Cannabis. O primeiro trabalho de que se tem noticia a respeito dessa possibilidade
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se deu através do emprego do indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada —
NDVI, derivado de séries temporais do satélite SPOT-5 High Resolution Geometric —
HRG (LISITA, 2011).

A tecnologia, durante a pesquisa, permitiu a erradicacao de plantios ilicitos, por
ocasido da Operagcdo Prometeu, realizada pela Policia Federal em junho de 2007,
evidenciando que a metodologia poderia contribuir para deteccdo de cultivos de

Cannabis, na regido conhecida como Poligono da Maconha (LISITA, 2011).

2.2.1 Experiéncias com Aeronaves Remotamente Pilotadas

Em marco de 2014, servidores da Superintendéncia da Policia Federal de Mato
Grosso do Sul e das delegacias da Policia Federal de Juazeiro, Bahia, e Salgueiro,
Pernambuco, realizaram testes usando uma RPA, do tipo asas fixas, modelo de
airframe conhecido como X8, com controladora de voo, GPS e trés sensores RGB
embarcados. Os resultados foram promissores, apesar de, na ocasido, a taxa de
acerto ter sido de apenas 28% (AGOSTINI, 2015).

Nesse experimento, a identificacdo e o georreferenciamento de areas suspeitas
foram realizados por meio da analise visual das imagens capturadas por um dos
sensores RGB embarcados na aeronave, em ordem cronoldgica, usando dois
monitores, com um mostrando imagens de satélites da area sobrevoada (AGOSTINI,
2015). A equipe registrou que as correntes de vento sobre o Rio S&o Francisco foram
um fator limitador para o uso da RPA.

Por ocasido da Operacéao Expurgo IV, realizada em agosto de 2015, policiais
federais utilizaram um multirrotor para tentar localizar cultivos de Cannabis em ilhas
do Rio Sdo Francisco, previamente definidas, por um dos policiais envolvidos na
missdo. Na oportunidade, foram realizadas filmagens com um sensor embarcado na
aeronave e posicionado obliqguamente em relacdo ao solo. Posteriormente, as
imagens foram analisadas a fim de verificar a existéncia de plantios ilegais (MUNIZ,
FILHO e DA SILVA, 2015).

No final do ano de 2015, uma nova experiéncia foi realizada com RPA de asas
fixas. Dessa vez, além de imagens capturadas com o sensor a 90° em rela¢éo ao solo,
foi utilizado um software para processamento de imagens e montagem de

ortomosaicos. Apesar de nao ter sido encontrado nenhum plantio na area sobrevoada,
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foi possivel constatar que imagens com resolucdo espacial de 5 cm poderiam ser
adequadas para identificar uma lavoura de Cannabis.

Com essa constatacao e prosseguimento dos testes, também ficou patente que
uma RPA de asas fixas tinha maior dificuldade para superar as correntes de ventos,
além de exigir destreza dos pilotos e espacos consideraveis para decolagem e,
principalmente, para o pouso. A este Ultimo requisito nem sempre é possivel atender,
pois ndo se encontra com facilidade areas adequadas na caatinga.

Em agosto de 2016, em decorréncia da indisponibilidade de helicptero, foi
realizada a Operacgdo Carcara Branco, utilizando dados adquiridos exclusivamente por
RPA de asas rotativas. Nessa operacao, foi possivel confirmar que imagens com 5 cm
de resolucéo espacial permitem distinguir as lavouras de Cannabis das lavouras
comumente encontradas na regido, assim como da vegetagao nativa.

A partir de 2017, as RPAs de asas rotativas passaram a ser utilizadas
sistematicamente para adquirir dados espaciais, utilizando sensores RGB. Com as
imagens obtidas, sdo produzidos ortomosaicos, com a finalidade de gerar informacdes
com a localizacdo espacial e a estimativa do numero de espécies em plantios

conhecidos popularmente como rogcas de maconha.
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3 ORIGEM E CARACTERISTICAS DA CANNABIS

Franca (2015) afirma que ha evidéncias do uso da Cannabis como fibra no
Neolitico, inclusive a disseminagdo deve ter acontecido por povos némades antes
mesmo da revolugdo agricola. Inicialmente, era usada como fonte de fibras obtidas
com variedades atualmente conhecidas como canhamo ou canhamo industrial, que
contém baixo teor do principio ativo intoxicante (CHERNEY e SMALL, 2016).

No entanto, a Cannabis ndo é apenas fonte de fibra, mas de diversas
substancias quimicas conhecidas como canabinoides ou fitocanabinoides, cujas
propriedades farmacol6gicas foram comprovadas por diversas pesquisas (CHIEN e
PETERS, 2018). Ha registros de que, no século Il a.C., a Cannabis era usada na
medicina chinesa como analgésico, antiespasmdédico e sedativo, assim como por
antigos persas, gregos, romanos, indianos e assirios, no periodo conhecido como
Antiguidade Classica (COHEN, 1988).

Dentre os canabinoides, o tetra-hidrocanabinol — THC, e o canabidiol — CBD,
Sao 0s mais importantes e os mais utilizados na preparagdo de medicamentos.
Todavia, ao contrario do THC, o CBD nao possui efeitos psicoativos, mas tem
propriedades antipsicoéticas, ansioliticas, anticonvulsivas e anti-inflamatérias (RONG,
LEE, et al., 2017).

O THC é a principal substancia psicoativa presente no género Cannabis e as
primeiras espécies com elevado teor de THC foram selecionadas no Sul da Asia
(CHERNEY e SMALL, 2016). A partir da década de 1970, foram desenvolvidas cepas
com o teor de THC até cinco vezes maior do que o das espécies existentes na década
de 1960, cujos teores variavam entre 1% e 5% em peso (CHIEN e PETERS, 2018).

Do ponto de vista taxonémico, desde que o botanico Lineu descreveu o género
em 1753, a Cannabis sativa era tida como espécie Unica, apesar de ndo ser pacifica
essa posicao. No entanto, a partir do trabalho de outros botanicos, a Cannabis indica
e a Cannabis ruderalis passaram a ser aceitas também como espécies do género
Cannabis (SMALL, 2015).

Atualmente o cultivo ndo se restringe as plantas das trés espécies nativas, ha,
no mercado, diversas variedades hibridas, resultantes do melhoramento genético,
objetivando producao de plantas com teor diferenciado de canabinoides e fibras, de

acordo com a finalidade a que se destinam (CAMARGO et al., 2018).
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Nos paises que permitem o cultivo de Cannabis, o que importa é distinguir as
variedades licitas das ilicitas, de acordo com a concentracdo de THC. A Unido
Europeia, por exemplo, permite o plantio de Cannabis para fins medicinais e
industriais desde que a espécie cultivada ndo apresente teor de TCH superior a 0,2%
(CHERNEY e SMALL, 2016).

No Brasil, desde 1938, o cultivo de Cannabis é considerado ilegal,
independentemente do percentual de THC que a planta apresente. A legislacdo nao
menciona teores do principio ativo e se limita a proibir o plantio, a cultura, a colheita e
a exploracéo por particulares (BRASIL, 1938).

No entanto, a luz da lei que instituiu o Sistema Nacional de Politicas Publicas
sobre Drogas — Sinard, de 23 de agosto de 2006, a Unido pode permitir o plantio, a
cultura e a colheita de Cannabis, desde que, seja para usos, exclusivamente,
medicinal ou cientifico e que tenha prazo e local determinados, assim como

fiscalizacdo adequada (BRASIL).

3.1 PRODUCAO E CONSUMO

Apesar de o numero de apreensfes de Cannabis ter diminuido no mundo todo,
0 numero de usuarios vem aumentando. Em 2016, existiam 192 milhdes de usuarios
dessa droga llicita, levando-a a ser a mais traficada e produzida na atualidade, muito
provavelmente, pelas liberacdes ocorridas em alguns paises tanto para uso medicinal
guanto para o uso recreativo. Nos Estados Unidos, em 2016, apés a liberacdo, ocorreu
0 menor nivel de apreensao desde o ano 2000, ndo obstante ser o pais responsavel
por 21% de tudo que foi apreendido mundialmente (UNODC, 2018).

Outra peculiaridade do mercado de Cannabis é a comercializacdo
predominantemente na regido em que € produzida. Essa situacdo se tornou explicita
com a propagacao do cultivo em ambientes fechados, reduzindo ainda mais o trafico
internacional (UNODC, 2018).

A Cannabis produzida na América do Sul, no Caribe e na Ameérica Central
consumida nas Américas, sendo Colémbia, Paraguai e Jamaica os paises mais
citados como fornecedores. Na América do Norte, os Estados Unidos é o maior
receptor, cujo mercado € abastecido pela droga cultivada no proprio pais, em todos
os 50 estados, no México e no Canada (UNODC, 2018).
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A excecdo ocorre com a Cannabis produzida na Asia Central e em alguns
paises africanos (Nigéria, Gana, Africa do Sul e Zambia). No primeiro caso, o cultivo
€ destinado ao abastecimento da Europa Oriental, sobretudo ao da RuUssia; e, no
segundo, o destino é principalmente o Reino Unido, os Paises Baixos e a Itdlia. No
entanto, esse volume representa pequena fatia do consumo europeu, pois, em quase
todos os paises da Unido Europeia, ha ocorréncia do cultivo de Cannabis (UNODC,
2018).

A regido conhecida como Poligono da Maconha € a maior produtora de
Cannabis no Brasil, mas o que é produzido no semiarido nordestino abastece apenas
as regides Norte e Nordeste. Os grandes centros consumidores, a exemplo de Sao
Paulo e Rio de Janeiro, sdo supridos pela erva cultivada no Paraguai (FRAGA e
I[ULIANELLI, 2011).

Figura 5 — Capitais do Nordeste.

I:ﬁc Luis_

| 44l0 - -40.00 36.00
Sistema de Referéncia Cartografica: SIRGAS 2000.

[ Municipio com incidéncia de Cannabis.
() Capitais do Nordeste.
(O Circunferéncia com raio de 550 km.

Fonte: o autor, 2020.
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Destaque-se que a proximidade entre a regido produtora de Cannabis e as
capitais do Nordeste € a principal causa de o Poligono da Maconha ser o fornecedor
desses centros consumidores (OLIVEIRA, JORGE e ERNANI, 2009; P. C. FRAGA,
2007; FRAGA e IULIANELLI, 2011). A distancia da producdo ao consumo é igual ou
inferior a 550 km, entre oito das nove capitais da regido. Na Figura 5, esta ilustrada a
distribuicdo espacial das capitais nordestinas e as cidades pernambucanas do

Poligono da Maconha.

3.2 ASPECTOS SOCIAIS DO CULTIVO DE CANNABIS

As motivacdes que levam o homem do campo a migrar para lavouras de
Cannabis sédo diversas, tanto no Brasil como em outras partes do mundo. Em Lesoto,
a Cannabis esta incorporada a cultura do Pais, e o surgimento de novos mercados
consumidores impulsionou o cultivo da erva, ap0s o esgotamento do solo da regido
pelo cultivo de graos para exportacdo durante dois séculos (FRAGA e IULIANELLI,
2011).

Em muitos casos, o agricultor vislumbra na cultura ilicita uma forma de
compensar 0s prejuizos da lavoura licita, contornando momentos de dificuldades e
até melhorando a situacao financeira da familia. No norte do Marrocos, foi constatada
a melhoria do indice de Desenvolvimento Humano — IDH, com o cultivo da Cannabis,
gue se converteu na principal fonte de renda em uma regido com precéria
infraestrutura (FRAGA e IULIANELLI, 2011).

Em Pernambuco, no conhecido Poligono da Maconha, a motivacdo do
envolvimento de agricultores com cultivos ilicitos também € variada, e ndo ha um
motivo que se destaque dos demais. Inclusive baixos IDH e renda da populacao dos
municipios inseridos na regido nado explicam esse fato social por completo, sobretudo
por haver outros municipios nas proximidades em igual situacdo ou até pior
(OLIVEIRA, JORGE e ERNANI, 2009).

Na realidade, um conjunto de fatores faz com que o Poligono da Maconha seja
uma regido com altos indices de cultivo de Cannabis, a comecar pela falta de
infraestrutura para o agricultor escoar a safra de produtos agricolas (OLIVEIRA,
JORGE e ERNANI, 2009). O fato é considerado um paradoxo, uma vez que as terras
localizadas em areas de infraestrutura deficitarias sdo as preferidas pelos plantadores
de Cannabis, por dificultarem a repressao estatal (FRAGA e IULIANELLI, 2011).
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Todavia, apesar da precaria infraestrutura para o escoamento de produtos
agricolas, o Poligono da Maconha fica em uma localizacéo privilegiada em relacdo as
Regides Metropolitanas do Nordeste, principais destinatarias da erva produzida
(FRAGA e IULIANELLI, 2011; OLIVEIRA, JORGE e ERNANI, 2009).

Além disso, a Cannabis pronta para o consumo é um produto de alto valor
agregado, fazendo com que algumas dezenas de quilos, facilmente transportaveis,
correspondam ao preco de toneladas de produtos agricolas licitos. Tomando o valor
em dolares americanos, em 2011, no Brasil o preco tipico do quilo da Cannabis pronta
para consumo era de US$417,00 (UNODC, 2018).

A quantidade de terras aptas para o cultivo da erva evita que ocorram conflitos
relativos a disputas por areas para o plantio (OLIVEIRA, JORGE e ERNANI, 2009).
As margens do Rio Sao Francisco foram apontadas como propicias para o cultivo do
canhamo para a obtencdo de fibras, ainda no século XIX, pelo explorador inglés
Richard Burton (FRAGA e IULIANELLI, 2011). Nessa situacdo, enquadram-se as ilhas
do Rio Sao Francisco existentes entre os estados de Pernambuco e da Bahia.

No que se refere a programas governamentais para o Vale do Séo Francisco e
regido, houve um grande avanco relacionado a agricultura irrigada para producédo de
culturas com alto valor agregado, mas no que se refere a agricultura familiar poucos
avancos ocorreram, inclusive do ponto de vista salarial (FRAGA e IULIANELLI, 2011).

Diante desse fato, grupos que dominam outras etapas da producdo e
comercializagdo da droga, além de incentivar agricultores fornecendo sementes de
Cannabis, pagam diarias até cinco vezes maiores do que a remuneracao costumeira
da agricultura de produtos licitos (FRAGA e IULIANELLI, 2011).

Nesse contexto, antigas disputas entre familias nos municipios pernambucanos
de Belém do Séo Francisco e Floresta levaram membros de grupos familiares a
investirem em atividades criminosas para conseguir recursos financeiros, com o
objetivo de se protegerem dos rivais e adquirir armas. Dentre essas atividades,
estavam o cultivo de Cannabis e o0 assalto a bancos (OLIVEIRA, JORGE e ERNANI,
20009).

3.3 CANNABIS NO BRASIL

A introducéo da Cannabis no Brasil ndo esta conexa a um fato social isolado.

Pelo menos trés possibilidades sdo reconhecidas como responsaveis pela chegada
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dessa cultura na Ameérica portuguesa e estdo associadas a motivacbes comerciais,
medicinais e recreativas. Esta ultima é tratada por alguns autores como canabismo,
para se referir ao uso da erva ou do haxixe para obter efeitos inebriantes.

A corrente que tem maior documentacéo esta relacionada com o incentivo da
Coroa Portuguesa para que a Cannabis fosse produzida na Colonia a fim de fornecer
fibras para a producédo de cordas e tecidos de alta qualidade (BRANDAO, 2014;
FRANCA, 2015).

Apos experiéncias do cultivo da Cannabis no Sul do Brasil e no Rio de Janeiro,
foi criada a Real Feitoria do Linho Canhamo, com a finalidade de constituir um centro
de pesquisa sobre o produto e ajudar agricultores locais (BRANDAO, 2014).
Entretanto, as dificuldades com a mé&o de obra escrava utlizada na lavoura
(BRANDAO, 2014) e outras adversidades, além da ma administragéo, da falta de
interesse dos colonos pela cultura e de dificuldades com as sementes, levaram a
companhia a encerrar os trabalhos em 1824, ndo obstante ter sido a tentativa mais
bem planejada para introduzir o cultivo em grande escala no Pais (FRANCA, 2015;
MENZ, 2005).

A segunda forma de chegada da Cannabis ao Brasil se deu através da
farmacologia, haja vista que era utilizada para combater diversas enfermidades em
outros paises da Europa, da Africa e do Oriente Médio. No século XIX, o uso medicinal
era bem amplo, indo de digestivos a cigarros para asma, inclusive com teses
defendidas nas faculdades de Medicina de Salvador e do Rio de Janeiro, além de
haver propagandas em revistas e jornais da época (FRANCA, 2015).

No que se refere ao canabismo, dois grupos foram os principais vetores dessa
forma de uso no Brasil: os marinheiros portugueses, notadamente os que participaram
de expedicdes pela rota da india, e os escravos vindos da Africa para o Brasil, a partir
do século XVI. Naquela época o continente africano ja possuia povos que faziam uso
recreativo da erva e do haxixe, muito provavelmente introduzidos por caravanas

arabes no norte africano, pela peninsula Arabica (FRANCA, 2015).
3.3.1 Aspectos da Importancia do rio Sdo Francisco
A Capitania de Pernambuco foi doada a Duarte Coelho ainda na primeira

metade do século XVI e teve importante significado econémico para a Colonia,

decorrente da riqueza gerada pelos engenhos de cana-de-agucar, instalados nas
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proximidades do litoral, nas atuais regioes de desenvolvimento: Mata Norte, Mata Sul
e Metropolitana.

Assim, o inicio do uso hedonista da Cannabis em Pernambuco estéa associado
a mao de obra da monocultura canavieira, formada por escravos de origem africana,
que tinham como pratica o canabismo em festas religiosas (DORIA, 1915).

Por seu turno, os limites da Capitania de Pernambuco foram estabelecidos na
Carta de Doacao, e, como marco, foi usada a margem direita do Rio Sao Francisco,
atualmente Estado de Sergipe. As terras da Capitania tinham largura de 60 léguas e
contemplavam todo o rio, da foz até sua nascente (MARTINS, 2010).

Acontece que, o Velho Chico, também conhecido como Rio da Integracdo
Nacional, teve papel fundamental, ndo apenas na ocupacdo das terras
pernambucanas, mas como meio de ligacao entre o litoral e as terras do Centro-Oeste
brasileiro, sobretudo através do comeércio realizado pelas fazendas de gado instaladas
em suas margens. Os conhecidos currais do S&o Francisco mantinham relacdes
comerciais com a regido das Minas, desde o século XVIII, por causa da troca de ouro em
po, com alta lucratividade (MARTINS, 2010).

Dessa maneira, o préprio rio serviu de caminho para a penetracado da Cannabis
no Sertdo do Sao Francisco Pernambucano, através dos costumes dos povos
ribeirinhos, cuja pratica do canabismo foi registrada pelo médico e politico Rodrigues
Déria, quando participou do Segundo Congresso Cientifico Pan-Americano, ocorrido
em Washington, em 27 de dezembro de 1915 (DORIA, 1915).

Em sua palestra, o médico descreveu a forma como a Cannabis era fumada
pela populacao ribeirinha do Rio Sdo Francisco, usuaria de um dispositivo formado
por uma garrafa comum ou uma cabaca, ao qual ele se referiu como arremedo do
narguilé ou cachimbo turco. O artefato era um companheiro inseparavel dos canoeiros
e barcaceiros do Sao Francisco; os fumantes davam ao cachimbo o nome de maricas
(DORIA, 1915).

Essa forma de fumar a Cannabis, usando um cachimbo semelhante ao
narguilé, também foi relatada pelo socidlogo Donald Pierson, apds dois meses de
trabalhos no Vale do S&o Francisco, no inicio da década de 1950, quando o
pesquisador e sua equipe presenciaram o uso da erva por grupos de pessoas reunidas
em rodas. O cachimbo, preparado com Cannabis, era passado de mao em méo, ao
mesmo tempo que se entoava uma cangao conhecida como loa (BOMFIM, 2006).



38

3.4 REPRESSAO AO CULTIVO DE CANNABIS

A Cannabis com elevado teor de THC teve o cultivo proibido em todo o mundo
ao longo do século XX, principalmente com a aprovac¢éo da Convencéo Unica sobre
Entorpecentes, em 1961, na qual foram estabelecidos padroes de controle
internacional para substancias psicotrépicas, deixando de fora apenas o cultivo de
Cannabis para fins industriais ou horticolas (ONU, 1961).

Em terras brasileiras, a repressdo ao uso da Cannabis teve inicio através de
normas publicadas por camaras municipais, como a do Rio de Janeiro e a de Santos,
gue procuravam coibir as condutas indesejadas dos escravos praticantes do
canabismo, pois tinham seus comportamentos supostamente alterados em
decorréncia dessa pratica (FRANCA, 2015).

No entanto, a repressao de forma mais severa teve inicio no comeco do século
XX, apos diversos trabalhos publicados relacionando o uso da Cannabis a distarbios
sociais e da saude dos usuarios, especialmente aos da populacdo mais pobre, que

fazia uso recreativo da erva com maior frequéncia (BRANDAO, 2014).

3.5 COMBATE AO TRAFICO DE CANNABIS EM PERNAMBUCO

Orgéo constitucionalmente responsavel pela prevencéo e repressao do trafico
ilicito de entorpecentes e de drogas afins (BRASIL, 1988), a Policia Federal atua de
diversas formas para reprimir o trafico de Cannabis, sobretudo com a manutencéo de
operacfes periddicas destinadas a conter o cultivo da erva, principalmente no
Poligono da Maconha, desde os anos 1980.

Inicialmente, a erradicacao de plantios dependia em grande parte da atuacao
de equipes de investigacdo e de dados fornecidos por informantes, para localizar
cultivos ilicitos. Em seguida, era feita a destruicdo das rocas onde se encontrava a
droga.

No entanto, os meios usados para a localizacdo e para o planejamento
operacional vém sendo aprimorados. A cada operacéo de erradicagédo de plantio de
Cannabis, séo testadas novas metodologias e equipamentos, para o melhor éxito e

cumprimento da tarefa de combate e controle do trafico.
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4 METODOLOGIA DA PESQUISA

A metodologia adotada na pesquisa esta apresentada nos tépicos seguintes.
4.1 AREA DE ESTUDO

A area objeto de estudo esta localizada no estado de Pernambuco, no
perimetro conhecido como Poligono da Maconha, nas mesorregibes Sertdo
Pernambucano e Sao Francisco Pernambucano, e esta ultima engloba as ilhas do rio

Sao Francisco localizadas entre Pernambuco e Bahia, Figura 6.

Figura 6 — Distribuicdo espacial de plantios de Cannabis em Pernambuco.

Cultivo de Cannabis no Estado de Pernambuco
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@ Cultivos erradicados entre 11/2010 e 09/2018.

Fonte: www.ibge.gov.br e Policia Federal.

As duas mesorregides fazem parte do semiarido brasileiro, cujos critérios
técnicos de definicdo, estabelecidos pela Superintendéncia do Desenvolvimento do
Nordeste — Sudene, sdo: precipitagcdo pluviométrica média anual igual ou inferior a
800 mm, indice de Aridez de Thorntwaite igual ou inferior a 0,50, percentual diario de
déficit hidrico igual ou superior a 60%, considerando todos os dias do ano (SUDENE).

N&o ha consenso sobre quais municipios fazem parte do Poligono da Maconha
(OLIVEIRA, JORGE e ERNANI, 2009); portanto, para definir objetivamente quais

municipios de Pernambuco compdem a regido, foram utilizados os dados espaciais
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levantados por policiais federais em operacdes de erradicacdo de cultivos de
Cannabis, entre novembro de 2010 e junho de 2018.

Nesse periodo, foram registrados 2.227 pontos de ocorréncia de Cannabis
sativa na forma de lavoura em desenvolvimento, sementeiras, mudas, material
secando e produto pronto para comercializagdo, nos municipios de: Belém de Sé&o
Francisco, Betania, Cabrobd, Carnaubeira da Penha, Floresta, Inaja, Manari,
Mirandiba, Oroco, Parnamirim, Salgueiro, Santa Maria da Boa Vista e Tacaratu. Na
Figura 6, é ilustrada a distribuicdo espacial da incidéncia de plantios de Cannabis no
estado de Pernambuco.

A distribuicdo espacial dos pontos registrados, no periodo supracitado, mostra
gue 1.620 pontos, ou seja, 72,74%, ocorreram em ilhas do rio Sdo Francisco, nos
municipios de Santa Maria da Boa Vista, Oroc6, Cabrob6 e Belém do Sdo Francisco.
As demais ocorréncias foram apontadas no continente e representam 28,86%. Dessa
maneira, verifica-se que h& duas grandes &reas de eventos, as quais Sao
tradicionalmente referenciadas pela Policia Federal como ilhas e continente.

A continuidade da andlise dessas informacfes revela também que, na area
conhecida como continente, a presenca de cultivos ilicitos se d4,
predominantemente, em lugares proximos a adutoras, cursos de agua intermitentes,
reservatorios de agua publicos e particulares, além de areas de serras com pequenos
acumuladores de aguas pluviais.

Uma primeira constatacdo é de que o cultivo de Cannabis esta diretamente
ligado a fontes de 4gua para irrigacdo da lavoura, tendo em vista que o Poligono da
Maconha esta inserido em uma regido cujo déficit hidrico anual é igual ou superior a
60%.

Além disso, os dados demonstram que os plantios de Cannabis mantém
padrdes, em relacdo a densidade de plantas e ao espagamento entre covas, apesar

de haver pequena variacao entre ilhas e continente, vide Tabela 1.

Tabela 1 — Padrdes dos plantios no continente e nas ilhas.

Pés/cova Pé&fm? covasfm?  Espagamento

{un.) {un.) {un.) (m)
4,08 1,71 1,76 1,33
2,88 1,53 1,89 1,37

Fonte: o autor, 2020.




4.2 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A

Figura 7 expde as etapas da pesquisa.

Figura 7 — Fluxograma da metodologia.
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Fonte: o autor, 2020.

4.2.1 Definicdo de areas suspeitas

41

As areas a serem sobrevoadas foram definidas levando-se em conta a

distribuicdo espacial dos eventos registrados na base de dados produzida pela Policia

Federal, referente a cultivos de Cannabis erradicados em operacdes policiais, entre

novembro de 2010 e setembro de 2018.
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Figura 8 — Distribui¢cdo espacial de plantios erradicados em ilhas.

Sistema de Coordenadas Geograficas
@ Cultivos erradicados em ilhas entre 11/2010 e 09/2018.

20 km
1

-39.60 -39.45 -39.30 -39.15
Fonte: www.ibge.gov.br e Policia Federal.

As ilhas com possivel existéncia de plantios ilicitos foram identificadas tendo
como pressuposto que, se uma ilha foi utilizada no passado para fins ilicitos, é possivel
seja utilizada novamente para uma outra lavoura de Cannabis, uma vez que ha agua
em abundancia e as areas pertencem a Unido, ou seja, ndo ha preocupacdo com
possivel desapropriacdo da terra usada para o plantio.

Assim, para definir exatamente quais ilhas precisariam ser contempladas nos
planos de voo, os pontos de plantios erradicados pela Policia Federal em operagfes
passadas foram sobrepostos a imagens orbitais fornecidas pelo Esri World Imagery
(ESRI, 2019), da forma ilustrada na Figura 9.
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Figura 9 — Sobreposicéo de pontos erradicados em imagens orbitais.

o
.
*

Fonte: Esri World Imagery e Policia Federal.

4.2.2 Planos de voo

Para realizar voos automaticos de mapeamento, foi utilizado um aplicativo
especifico como, ja citado anteriormente. Uma das principais preocupacdes foi a
compatibilizacdo do tempo de voo com a autonomia das RPAs empregadas no
levantamento. Na pesquisa, foram utilizadas as RPAs Matrice 200 V2, Mavic 2 PRO,
Phantom 4 PRO, Mavic PRO e Inspire 1, todas fabricadas pela DJI e mantidas com
suas caracteristicas originais de fabrica.

Para dar seguranca aos trabalhos de mapeamento, tendo em vista possiveis
ocorréncias de ventos desfavoraveis, os planos de voo foram elaborados com
duracdo, de no maximo, 70% da autonomia das RPAs, a fim de que as aeronaves
pousassem no ponto de decolagem com carga de bateria igual ou superior a 30% da
capacidade nominal maxima indicada pelo fabricante.

A altura de voo foi definida em 120 m, e os valores dos recobrimentos laterais
e transversais do voo foram definidos conforme as equacdes (5) e (6), sendo de 30%
e 70% respectivamente. As distancias entre as linhas de voo e entre os pontos de
aquisicdo de imagens foram calculadas usando as equagdes (7) e (8), conforme

7

ilustrado na Figura 10. Ressalta-se, no entanto, que nem sempre € necessario o
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recobrimento lateral, uma vez que parte das ilhas tem menos de 154 metros de
largura, ou seja, a dimenséo lateral da imagem projetada no terreno é maior do que a

largura de parcela relevante das ilhas.

Figura 10 — Calculo da distancia entre as linhas de voo.
w
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Fonte: o autor, 2020.

Para as RPAs utilizadas, recorrendo as equacdes apresentadas na Figura 10,
foram encontrados os parametros para subsidiar a elaboracao dos planos de voo de
acordo com as caracteristicas de cada sensor e autonomia das aeronaves. Os
resultados encontrados, considerando a velocidade maxima de 15 m/s (54 km/h), sdo

0s apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Caracteristicas dos sensores e parametro de voo.

Formato GSD  Imagem no solo Distancias (m) Intervalo

Sensor Sensor (cm) L{m) H{m) w 1] (s)
Matrice 2002  FC6510 8,80 2,412280E-06 5472 3.648 3,29 180,00 120,00 126,00 36,00 2,40
Mavic 2 PRO L1D-20c 10,26 2,410710E-06 5.472 3.648 2,82 154,29 102,86 108,00 30,86 2,06
Phantom 4 PRO FC6310 8,80 2,412280E-06 5.472 3.648 3,29 | 180,00 120,00 126,00 36,00 2,40
Mavic PRO FC220 4,73 1,574240E-06 4.000 3.000 3,99 159,75 119,82 111,83 35,94 2,40
Inspire 1 FC350 3,61 1,561920E-06 4.000 3.000 519 207,68 155,76 145,38 46,73 3,12

Fonte: o autor, 2020.
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O aplicativo utilizado para elaborar os planos de voo foi o Litchi, por permitir
maior flexibilidade aos planos de voos, curvas suaves e a possiblidade de voar apenas
sobre as ilhas-alvo, excluindo as areas que nado sao do interesse da pesquisa, a
exemplo da superficie do rio S&o Francisco. Dessa forma, uma area de 70 ha pode
ser mapeada em apenas 20 minutos, como é o caso do plano de voo ilustrado na

Figura 11, elaborado para mapear parte das ilhas da Figura 9.

Figura 11 — Exemplo de plano de voo.
Satélite +| Oroc6 BO4 BOS - 11.5km | 20min  * G

Mapa

e

No total, foram organizados 43 planos de voo para o langamento de RPAs de
28 bases operacionais. Os voos planejados totalizaram aproximadamente 8 horas de
tempo de sobrevoo e 302 km percorridos pelas RPAs. Na Tabela 3, estéo listados,
resumidamente, os planos de voos elaborados; e, no Anexo |, as respectivas

llustracoes.
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Tabela 3 — Planos de voos elaborados.

Tempo  Percurso Ponto de Langamento
Missdo Margem Estim. (min)  (m) Base Latitude Longitude|
Cabrobo POL PE 00:09:00 6.300 CBPO1 -8539615 -39,443835
Cabrobd P02 PE 00:10:40 6.630
Cabrobd P03 PE CB P02 -8,535147 -39,428337
Cabrobo P04 PE
Cabrobo P05 PE CBP03 -8,504689 -39,403480
Cabrobd P06 PE
Cabrobo po7 PE CBPO4 -8,522459 -29,380950
Cabroba P03 PE
Cabrobd P09 PE CBPO5 -8528183 -39,360406
Cabrob6 P10 PE
Cabrobd P11 PE CB P07 -8,544550 -39,344235
Cabroba P12 PE
Cabrobd P13 PE CB P08 -8,546618 -39,327258
Cabrobd P14 PE CBPOS -8,541151 -39,311780
S PE CBPI0 -8,549779 -39,294705
Cabrobd P16 PE
b5 01-02 PE 70 hs01 -mee6412 -39,221841
1bd 03 PE
b PE b6 03 -8,678771 -39,204955
1bé 06-07 PE
Ilha Aracapd BO1 BA IABO1 -8,622419 -39,541232
llha Aracapa B02 BA
Ilha Aracapa B03 BA IABOZ -8,614044 -39,5316594
Ilha Aracapé B04 BA
Ilha Aracapd BOS BA 00:05:00 2,930 IABO3 -8,603855 -39,503681
llha Redonda B01 B02 BA 00:23:00 15,300 IRBOL -8,630518 -39,564527
llha Redonda B03 BA 00:06:00 4.100
llha Redonda Bo4 BA 00:11:00 6.500 IRBOZ -8,621650 -39,555147
llha Redonda BOS BA 00:10:00 6.600
Orocd BO1 BA 00:03:00 1.300 OroB01 -8,663283 -39,686305
Orocd BO2 BA 00:04:00 2,700 OroB02 -8,662567 -39,666996
Orocd BO3 BA 6.200 OroB03 -8,662885 -39,643138
Oroco B04-05 BA 11.500 Oro BO4 -8,656486 -39,627554
Oroco BO6 BA 5.800 OroB05 -8,641807 -39,579239
Orocd PO1 P02 PE 15.000 Oro P01 -8,627134 -39,615500
Pedra Branca P01 P02 PE 00:21.00 13.800 PBPO1 -8,545056 -39,454962
Remanso BO1 BA 00:12:00 8.350 REBOI -8,584201 -39,482368
Remanso BO2 BA 00:10:00 7.250
Remanso BO3 BA 00:10:00 7.100 REBO2 -8,585700 -39,454646
Remanso PO1 BA 00:10:00 6.500 Balsa -8,562474 -39,464650
SM 01 PE 00:12:00 8.200 SMO01 -8,784046 -39,698600
SM 02 PE 00:11:00 7.400 SM02 -8,780852 -39,715758

Totais 07:57:52 | 302.353

Fonte: o ator, 2020.

4.2.3 Aquisicdo de imagens

Nos dias 26 e 27 de novembro de 2019, usando uma RPA modelo Matrice 200
V2, o autor realizou os voos Ib6 01-02, 1b6 03, Ibé 04-05, Ibé 06-07, no municipio de
Belém de S&o Francisco/PE, Orocé P01-P02, em Oroc6/PE. Os voos SM 01 e SM 02,
em Santa Maria da Boa Vista, foram efetivados com Mavic 2 PRO. Os demais voos
foram realizados por terceiros, nos dias 27 e 28 de novembro, usando Mavic PRO e
Phantom 4 PRO. Todas as aeronaves estavam equipadas com sensor RGB.

A aquisicdo de imagens foi realizada entre as 9h e as 15h, de forma que a
iluminacé&o foi adequada para a aquisicdo de imagens de boa qualidade, ndo obstante
no dia 26 o céu estivesse parcialmente nublado. Os sensores das RPAs foram
ajustados para disparar de acordo com o intervalo de tempo previsto na Tabela 2, a
fim de garantir o recobrimento transversal minimo de 70% com o menor numero de

imagens possivel.
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No total, foram adquiridas 8.289 imagens em 42 voos. O voo Remanso P01 ndo
foi realizado, e, no voo Cabrob6é P09, as imagens nao ficaram adequadas para o
processamento digital. Assim, com um voo nao realizado e a exclusdo de outro, o total
de imagens a ser submetido a classificacdo ficou em 8.099.

Também foram usadas, na pesquisa, imagens adquiridas pelo autor em
operacfes policiais realizadas no ano de 2017, fruto de levantamentos
aerofotogramétricos realizados com uma aeronave remotamente pilotada, modelo

Inspire 1, fabricado pela DJI.

4.2.4 Classificacdo supervisionada

Duas formas de classificacao supervisionada foram utilizadas: classificacéo de
mosaico de ortofotos usando pixels de treinamento e classificagdo por meio de

algoritmo de aprendizado de maquina aplicado diretamente nas imagens adquiridas.

4.2.4.1 Classificacdo de ortomosaico no QGIS

Inicialmente, as imagens adquiridas com RPAs foram submetidas a
classificacdo visual com a finalidade de identificar possiveis pontos com cultivo de
Cannabis, definidos pelas caracteristicas da vegetacdo presente na area, pelo
posicionamento em relacdo a pontos erradicados em operacdes passadas, pela
morfologia dos individuos e pelas caracteristicas do plantio.

As imagens com indicio de plantios ilicitos foram separadas em pastas
distintas, para posteriormente serem usadas na identificacdo do local, sobretudo em
areas com grande numero de ilhas de pequeno porte. Para tanto, uma vez que ha o
registro do mesmo plantio em mais de uma imagem, a selecéo foi realizada de forma
gue o centro do cultivo estivesse mais proximo do centro da imagem, visto que a
coordenada presente nos metadados refere-se a este ponto.

Os voos que tiveram o registro de possiveis cultivos ilicitos tiveram as imagens
adquiridas processadas em um microcomputador com processador Intel Xeon E5-
1650 v3, 28 GB de memoéria RAM, disco rigido de armazenamento com 2 TB e
memoria sélida com 480 GB de espaco. O software utilizado foi o Agisoft Metashape,

a fim de criar mosaico de ortofotos no formato GeoTIFF, para que fosse possivel,
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posteriormente, realizar a classificacdo supervisionada da vegetacdo com o QGIS e
obter as coordenadas do centro dos plantios suspeitos identificados nas imagens.

No projeto desenvolvido no QGIS, foram criados dois grupos de camadas: uma
para abrigar os ortomosaicos e outra para guardar o endereco das imagens
selecionadas com indicios de cultivos ilicitos. O projeto do QGIS foi ajustado para o
mesmo sistema de coordenadas projetadas dos ortomosaicos, qual seja: SIRGAS
2000/ UTM zone 24S (EPSG:31984).

Os mosaicos de ortofotos foram inseridos no QGIS como camadas raster, e as
posi¢cdes das imagens com indicativo de plantios ilicitos foram incluidas no projeto
usando o plugin ImportPhotos (KYRIAKOU, CHRISTOU e KOLIOS, 2019). A
funcionalidade desse plugin, permitiu localizar os plantios e verificar a imagem fonte.
A Figura 12 mostra uma cena da imagem-fonte com o mosaico ao fundo e o icone

correspondente.

Figura 12 — Localizacdo de cultivo no mosaico de ortofoto
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Fonte: o autor, 2020.

Além de conseguir localizar e identificar a imagem no mosaico de ortofotos,
pode-se avaliar o entorno dos pontos indicados como plantios ilicitos no que diz
respeito a existéncia de outros cultivos licitos ou ilicitos, presenca de animais,
residéncias, caminhos de acesso aos pontos de cultivos, locais de coleta de agua e
portos para pequenas embarcagoes.

Ressalta-se que, no caso de ilhas com historico de plantios erradicados, essas

caracteristicas presentes proximas ao ponto tido como lavoura ilicita sdo elementos
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complementares a definicdo da natureza da plantag&o; inclusive é possivel que um
suposto plantio de Cannabis seja apenas vegetacao nativa que germinou em covas
de uma plantacao ilicita, aproveitando o adubo existente no local, fazendo com que
ocorra uma distribuicdo espacial da vegetagao semelhante a cultivos de Cannabis.
Dessa maneira, a auséncia de atividade humana ou a presenca de animais na
proximidade do suposto cultivo ilicito sugere que se trata de vegetacao nativa, nascida

em periodo chuvoso, em covas de plantio ilicito, preteritamente erradicado ou colhido.

Apés a localizacdo dos plantios suspeitos, as areas foram delimitadas por
poligonos irregulares, com o objetivo de obter amostra da reflectancia de exemplares
de Cannabis, assim como as coordenadas centrais do plantio. Na

Figura 13, é apresentado o ortomosaico Orocé B04-2017 com os poligonos

projetados, um exemplo de um dos trabalhos de identificagéo visual de cultivos.

Figura 13 — Localizac&o de cultivo no mosaico de ortofoto — Oroc6 B04-2017.
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Fonte: o autor, 2020.
Mosaico de ortofotos resultante do processamento das imagens do voo Orocé B04, realizado em
2017, com uma RPA modelo Inspire 1, com GSD de 5 cm.

Apos o tratamento dos ortomosaicos, foi realizada a classificagdo por meio do
plugin Semi-Automatic Classification Plugin — SCP, que € um cddigo-fonte aberto
escrito para 0 QGIS (CONGEDO, 2018). Foram usados pixels de treinamento
escolhidos em plantas identificadas como Cannabis. Na pesquisa, utilizram-se os
mosaicos de ortofotos dos voos Oroc6 B04 e Ibd 07, realizados em 2017, nos quais

foram identificados cultivos posteriormente confirmados por analises no local.
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4.2.4.2 Aprendizado de maquina — AM

A classificacdo auxiliada por algoritmo de aprendizado de maquinas foi

subdividida em trés niveis de classificag&o, a saber:

a) Nivel 1 — classificacdo exclusiva do algoritmo sem qualquer exclusdo por
classificacdo visual de falsos positivos e falsos negativos. Nesse nivel,
avalia-se o resultado da classificacdo supervisionada efetuada pelo
algoritmo tendo como parametro apenas a base de dados de treinamento.

b) Nivel 2 —todo processo anterior do Nivel 1 acrescido da classificacao visual
da base de dados das imagens rotuladas como ocorréncias positivas de
Cannabis. O objetivo € identificar visualmente os falsos positivos. Com esse
procedimento, busca-se avaliar os beneficios e as perdas da interpretacao
efetuada, quando adicionada mais uma etapa no processo de classificacao,
uma vez gue a ocorréncia de falsos positivos ndo é bem-vinda e aumenta
significativamente os custos da operacao, especialmente quando se trata
da mobilizacédo de equipes para erradicar um cultivo inexistente.

c) Nivel 3 — classificacdo visual, interativa, da base de dados com imagens
rotuladas como ocorréncia negativa. A finalidade é identificar visualmente

os falsos negativos.

Uma vez considerados os niveis de classificacdo, as 8.099 imagens adquiridas
entre os dias 26 e 28 de novembro de 2019, resultantes dos 41 voos de levantamento
aerofotogramétrico, foram submetidas a classificacdo supervisionada, por meio do
algoritmo de aprendizado de maquina — usando técnicas de redes neurais
convolucionais — desenvolvido por Silva e Nascimento (2019).

Posteriormente, os dados resultantes da classificagcdo por meio de AM foram
submetidos a uma nova classificagéo visual, a fim de eliminar os falsos positivos e os
falsos negativos presentes na base de dados resultante, implementando os trés niveis
de classificacao.

Além das imagens adquiridas em novembro de 2019, dois mosaicos de
ortofotos produzidos com imagens dos voos Oroc6 B04 e Ibé 07 realizados em 2017
também foram submetidos a classificacdo Nivel 1, a fim de comparar os resultados

com a classificacédo supervisionada com o SCP.
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Ao final, o resultado de cada nivel de classificacdo foi comparado com as
conclusdes dos exames de local, realizados durante a Operacéo Facheiro V da Policia
Federal. Os resultados da classificacdo das 8.099 imagens foram avaliados pelas trés

métricas descritas na proxima secao.

4.2.5 Meétricas de avaliacdo

Com o objetivo de avaliar o poder preditivo das classificagcdes auxiliadas por
aprendizado de maquina, trés métricas de avaliacdo foram utilizadas para quantificar
as performances dos modelos, quais sejam: Precisédo, Recall e Flscore, Cujas formulas

de célculo sédo apresentadas em (9), (10) e (11):

. PV
Precisao = VD) 9)
PV
Recall = m (20)
Flscore _ 2(Precisio x Recall) (11)

(Precisao + Recall)

Onde:

* PV (Positivo Verdadeiro) — imagens corretamente marcadas como positivas.
* FP (Falso Positivo) — imagens incorretamente marcadas como positivas.
* FN (Falso Negativo) — imagens selecionadas incorretamente como negativas.

4.2.6 Mapas tematicos

Apos o tratamento dado aos mosaicos de ortofotos, como descrito em 4.2.4.1,
criou-se, no ambiente de projeto do software QGIS, uma camada no formato
Geopackage, com a geometria de ponto, chamada Cultivos Suspeitos. Os campos
criados foram: nome do ponto, descrigdo, latitude e longitude. A finalidade dessa
camada era a de armazenar as informacgbes dos plantios identificados e suas
localizacbes, pontualmente, como lavoura ilicita e subsidiar com informacdes as

equipes que realizaram os exames de local.

Os mapas teméticos sdo gerados conforme apresentado na
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Figura 14. Neste exemplo, 0 mapa tematico ilustra ilhas do rio sédo Francisco
nas proximidades do municipio de Cabrobd, estado de Pernambuco. A composi¢cao
do conteddo desses mapas € formada por: ortomosaicos originados do
processamento das imagens RGB e poligonos que delimitam as sete &reas de plantios
de Cannabis. A area ampliada do mapa destaca duas &reas do cultivo; juntas somam
5.420 m?,

Figura 14 — Plantios de Cannabis.
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Fonte: o autor, 2020.
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4.2.7 Exame de local

Concluida a classificagdo de imagens, foram indicados vinte e dois pontos com
suspeitas de cultivos, listados na Tabela 4. Esses pontos estdo localizados em ilhas
do rio Sao Francisco e foram visitados em campo por equipes da Policia Federal ou
da Policia Rodoviaria Federal.



Municipio

POo2 Belém do S&o Francisco
PO Belém do S&o Francisco
PO04 Belém do S&o Francisco
PO0S Cabrobd

FOO7 Cabrobd

P12 Cabrobd

FO06 Cabrobd

P00 Cabrobd

FO09 Cabrobd

PO10 Cabrobd

PO13 Cabrobd

P024 Cabrobd

P025 Cabrobd

Po22 Orocd

PO16 Oroco

PO17 Qrocd

PO18 Oroco

P019 Qrocd

P020 Oroco

P021 Orocd

P023 Oroco

PO03 Santa Maria da Boa Vista

Latitude
-3°41'8. 555"
-8°3834 65"
-3°40°44 08"
-873217 51"
-3732°21.23"
-8°31'46. 52"
-3°32°22 8"
-8°3217 65"
-3°3218.67"
-8°3216.35"
-3°3140 69"
-8°32'8 224"
-3°32°49 45"
-8°38'20 29"
-3°3638.7R"
-8°36°0.050"
-3°3728 63"
-873731.01"
-3°356.54"
-8°35'20.98"
-3°36°0.152"
-8°4720 24"

Tabela 4 — Pontos indicados pela andlise de imagens.

Longitude
-39°12'30. 42"

-39°1347 60"

-39°11'42.09"

-39°25'41.02"

-39°2536.53"

-39"2218.24"

-39°25'9.194"

-39"25'37.66"

-39°25'44 13"

-39°2536.21"

-39°23114 80"

-39"21'37.88"

-39°21'9. 278"

-39°29'29 85"

-39°32'6.359"

-39°31'40 48"

-39°3343.04"

-39°3344.08"

-39°28'66.93"

-39°2912 447

-39°31'50.08"

-39°429.019"

Fonte: Policia Federal.
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Além dos cultivos listados na Tabela 4, a equipe de identificacdo de cultivos

ilicitos, por meio de sobrevoo com helicéptero, ainda localizou duas lavouras ilicitas,

com individuos de Cannabis em estagio inicial do ciclo de vida. Esses dois cultivos

estavam situados em pequenas ilhas do municipio de Orocd, proximo ao povoado de

Remanso, nas coordenadas indicadas na
Tabela 5.

Tabela 5 — Pontos localizados

Cultivo Municipio
P026 Oroco
P028 Orocé

por meio de helicéptero.

Latitude
-8°35'23.40"
-8°35'29.02"

Longitude
-39°29'18.00"

-39°29'09.60"

Fonte: Policia Federal.

Os pontos de cultivo definidos no mapa de classificagéo supervisionada quando

visitados e reambulados serviram de base de dados para a validagdo da eficiéncia e

eficacia da metodologia.
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5 RESULTADOS
Para melhor compreenséao os resultados foram subdivididos em dois grupos, a
saber: classificacdo supervisionada com pixel de treinamento e Classificacédo

supervisionada por meio de aprendizado de maquina

5.1 Classificacdo supervisionada com pixel de treinamento

Para o ortomosaico Orocd B04-2017, o melhor resultado conseguido com o
SCP foi por meio de amostras da area C, ilustrada na
Figura 13. Resultou na selecéo de espécimes nas areas A, B, C, D e E. Nao foi
marcada qualquer planta nas areas F e G, pois estavam totalmente sob a sombra de
nuvens, e as areas D e E estavam parcialmente cobertas.
Tabela 6 — Cultivos em Oroc6 B04-2017.

Area

Cultivo m* PV FN

A 803,35 803,35 -

B 2.720,20 2.720,20 -

C 3.623,28 3.623,28 -

D 879,09 879,09 -

E 1.548,43 1.548,43 -

F 5.917,27 - 2.629,90

G 1.270,82 - 423,01
Total 16.763,04 0.574,95 3.053,51

Fonte: o autor, 2020.
PV — Positivo Verdadeiro; FN — Falso Negativo.

Quando considerada a area total de 16.763,04 m2 de cultivos ilicitos do
ortomosaico Oroc6 B04-2017, detalhada na Tabela 6, a amostra espectral submetida
a classificacdo de melhor resultado resultou na localizacdo de cinco cultivos, que
representam 57,12% dos plantios de Cannabis existentes na imagem. Sendo, 0
restante correspondente a 42,88% de area de cultivos ndo classificada; portanto,

nenhum espécime foi marcado.

Para o ortomosaico Oroco B04-2017,

Figura 13, o baixo percentual de acerto de classificacdo do SCP referente a
lavoura de Cannabis foi causado pela presenca de areas sombreadas por nuvens na
imagem. Nas areas D e E, o SCP assinalou apenas 8 e 3 covas de plantio,

respectivamente; na primeira havia 390 covas; e na segunda, 776 covas com cultivo
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ilicito. Nas éreas E e F, que estdo totalmente cobertas pela sombra de nuvens, nao
foi identificada qualquer cova das 3.050 existentes no local.

Em um segundo ortomosaico, Figura 15, a classificacdo supervisionada
também né&o foi bem-sucedida devido, possivelmente, a problemas relacionados a
guantidade de solo exposto em torno das plantas de Cannabis. Nesse caso, néo
houve a ocorréncia de variacdo de iluminagao nas imagens como caso do ortomosaico
Oroco B04-2017. As imagens foram adquiridas entre as 10h45min e as 10h54min,

horario matutino, sem a presenca de sombras no local.

Figura 15 — Localizac&o dos cultivos ilicitos do ortomosaico Ibé 07-2017.
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Fonte: o autor, 2020.
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Figura 16 — Resultado nas areas A, B, C e D do ortomosaico 1b6 07-2017. '

SRC: SIRGAS 2000 — UTM — Zona 245

v Area de cultivo de Cannabis.
+ Espécime classificado como Cannabis.
O Sementeira de Cannabis.

Fonte: ar, 2020. “

No ortomosaico Ibé 07-2017, a classificacdo resultou na localizacdo de
espécimes de Cannabis em 9 &reas de um total de 11. Levando-se em conta a soma
das areas desses locais, o0 SCP consegui indicar 87,49% da area total de plantios
ilicitos. No entanto, em 5 areas o SCP selecionou menos de 10 covas em cada uma.
Contabilizando o numero de total de marcacdes, verificou-se que o SCP selecionou

238 covas de um total de 9.070, ou seja, apenas 2,54% do total de covas foi identifico

pelo SCP, como é detalhado na Tabela 7.
Tabela 7 — Covas — Ib6 07-2017.

Area Quantidade de Covas
Cultivo Total SCP Real %
A 198,40 2 88 2,27%
B 1.091,70 83 485 17,11%
C 769,68 25 342 7.31%
D 1.793,60 9 797 1,13%
E 1.286,92 5 572 0,87%
F FEENE 8 346 2,31%
G 608,00 3 270 1,11%
H 5.489,27 28 2.440 1,15%
| 6.423,30 75 2.855 2,63%
] 367,15 - 163 0,00%

K 2.269,74 - 1.009 0,00%

Total 21.075,49 :
Fonte: o autor, 2020.

No que se refere a sementeiras, a classificacdo supervisionada realizada pelo

SCP foi bem-sucedida. Os pixels de treinamento foram escolhidos no centro da
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sementeira, a fim de minimizar as influéncias espectrais do solo e de outros alvos
vizinhos. A

Figura 17 apresenta um mapa que permite a visualizacdo da localizacdo das
sementeiras na area experimental da pesquisa.

Figura 17 — llhas do Municipio de Belém de Sao Francisco/PE.
477600 478000 478400 478800 479200

SRC: SIRGAS 2000 - UTM - Zona 24S.
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Fonte: o autor, 2020.

Figura 18 ilustra as sementeiras e a classificacao realizada pelo SCP para cada
uma. A quantidade de falsos positivos foi insignificante nesse caso. No ortomosaico,
hé& trés sementeiras com as mesmas caracteristicas (a, b e ¢) que foram identificadas
a partir de uma regido de interesse (ROI) selecionada da sementeira (b). A quarta
sementeira (d), plantada em saquinhos e com individuos muito jovens, ndo possui as
mesmas caracteristicas das outras trés, plantadas diretamente no solo, sem

espacamento, motivo pelo qual nao foi classificada pelo SCP.
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Fonte: o autor, 2020.
As imagens a, b, ¢c e d sdo sementeiras antes da classificagdo e a’, b’, ¢’ e d’ sdo as mesmas
sementeiras apos a classificagdo, cujos pontos vemelhos representam os pixels identificados pelo
SCP.

5.2 Classificacéo supervisionada por meio de aprendizado de maquina

Trés niveis de classificacdo foram adotados para o AM.

5.2.1 Classificacao Nivel 1

O resultado da classificacdo realizada pelo algoritmo de aprendizado de
maquinas gerou trés conjuntos de imagens, armazenadas nas pastas Duvidas,
Negativos e Positivos. Das 8.099 imagens classificadas, 853 foram rotuladas como
Positivo; 6.126, como Negativo e 1.120 como Duvida.

Levando em conta os dados de campo, obtidos durante os exames de local
realizados pela Policia Federal, para as métricas consideradas, o Nivel 1 de
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classificagcdo apresentou os seguintes resultados: Precisdo de 3,17%, Recall de
79,41% e Flscore 0,06, para uma escala que varia de 0 a 1.

A precisao conseguida com esse nivel revela que ha um numero elevado de
falsos positivos em relag@o aos positivos verdadeiros, motivo pelo qual foi necessario

implementar o segundo nivel.

5.2.2 Classificacao Nivel 2

Ao submeter as imagens rotuladas como positivas a classificagéo visual, foram
expurgadas do conjunto 704 imagens. Com a aplicacdo de mais esse nivel de
classificacdo, a métrica Precisdo passou a ser de 100%, ou seja, foram eliminados
todos os falsos positivos. O Recall permaneceu em 79,41%, e 0 Flscore passou para
0,89.

Ressalta-se que a eliminacéo de todos os falsos positivos é relevante, pois o
custo com a mobilizac&o de equipes para realizar o trabalho de erradicacdo de cultivos
ilicitos em ilhas é oneroso, tendo em vista que requer o deslocamento de equipes
embarcadas em helicopteros ou em barcos.

Além disso, para realizar a classificagdo visual das imagens indicadas como
Positivo pelo algoritmo foi preciso analisar 853, 0 que representa apenas 10,53% do
conjunto total de imagens, reduzindo significativamente a quantidade de imagens para

analisar.

5.2.3 Classificacdo Nivel 3

Submetendo a base de dados ao terceiro nivel de classificacéo,
correspondente  a andlise das imagens rotuladas como Negativo, e,
consequentemente, tendo realizado a classificacao visual de mais 6.126 imagens,
foram expurgadas cinco imagens falso negativo ndo identificadas pelo algoritmo de
classificacdo supervisionada. As cinco imagens sao referentes a trés cultivos,

denominados FN-1, FN-2 e FN3, apresentados nas figuras 19, 20 e 21.



Figura 19 — Imagem adquirida durante o voo Ibé 04-05.

Fonte: o autor, 2020.

Figura 20 —

Imagem adquirida durante o voo llha Aracapa B03.
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Com mais esse procedimento, os resultados passaram a apresentar as
seguintes métricas: Precisdo 100%, Recall 94,12% e Flscore 0,97. Todavia, ainda
restaram quatro imagens registrando dois cultivos ilicitos, que ndo foram detectadas
por meio da classificacao visual da base de dados de imagens rotuladas como

Negativo. Os dois cultivos, FN-4 e FN-5, sdo mostrados nas figuras 22 e 23.

Figura 22 — Imagem adcyfjrida dgrante 0 vooRemanso 02.
!@’ ' L b 3

i

Fonte: o autor, 2020.
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Figura 23 — Imagem adquirida durante o voo Remanso 02.

(N
k.

Fonte: o autor, 2020.

5.2.4 Classificacao de ortomosaicos por meio de aprendizado de maquina

A classificagdo por AM do ortomosaico Orocdé B04-2017 resultou na
identificag8o das sete areas de cultivos ilicitos existentes na imagem, denominadas
A, B, C, D, E, F e G, conforme ilustradas na Figura 24. Na area E, houve apenas uma

confirmacao.
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Fonte: o autor, 2020.

Ainda em relacao ao ortomosaico Orocé B04-2017, observando as areas F e
G, percebe-se que ndo houve alteracdo no padrao de acerto do algoritmo de AM em
locais sob a sombra de nuvens.

Em relacdo ao ortomosaico 1bé 07-2017, das onze areas com cultivo de
Cannabis, o algoritmo de aprendizado de maquina conseguiu identificar dez locais,
existentes na imagem da Figura 25. A excec¢do foi a area J, mostrada na Figura 26. E,
da mesma forma que aconteceu com uma &rea do ortomosaico Oroco B04-2017, a

area G teve apenas uma marcacao de positivo.



Figura 25 — Resultado no Nivel 1 de classificacdo — Ibé 07-2017.
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Fonte: o autor, 2020.

Figura 26 — Area J do mosaico de ortofotos 1bé 07-2017.

Fonte: o autor, 2020 ‘
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A analise dos resultados da classificacdo dessas duas imagens, revelou que o
algoritmo utilizado cometeu erros de omissdo nas regides das areas onde as covas
de Cannabis estavam irregularmente espacadas (

Figura 27), ou com individuos jovens misturados com plantas maduras (Figura
28), ou &reas onde plantas adultas de Cannabis recobrem a maior parte do solo entre
fileiras de covas.

d

Eog

Figura 27 — Area H do mosaico ortofotos Ib6 7';201..7

ok

Fonte: o autor, 2020.

Figura 28 — Area D do mosaico de ortofotos Ib6 07-2017.

Fonte: o autor, 2020.
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6 CONCLUSAO

O combate sistémico ao cultivo de Cannabis pela Policia Federal remonta a
década de 1980, e, nas ultimas décadas, foram implementadas diversas melhorias as
técnicas de repressd@o a esse tipo de crime, dentre elas, destaca-se a insercao de
Tecnologias da Geoinformacédo, essenciais para compor base de dados geoespaciais,
com as caracteristicas das ocorréncias de plantios ilicitos erradicados em um periodo
de 9 anos e usada no presente trabalho.

Com as informagfes dessa base de dados, foi possivel definir os municipios
gue formam o Poligono da Maconha, identificar as ilhas do rio Sdo Francisco, que,
historicamente, tém ocorréncias de plantios ilicitos e, assim, elaborar os planos de voo
para mapear as ilhas do rio entre Santa Maria da Boa Vista e Belém de S&o Francisco,
numa extensdo de aproximadamente 90 km.

Para tanto, foi necesséario elaborar 43 planos de voo e definir 28 bases
operacionais. No total, foram percorridos cerca de 300 km pelas RPAs, em 8 horas de
voos, resultando na aquisicdo de 8.099 imagens com qualidade adequada para o
processamento digital de imagem.

Foram estudados dois métodos de classificacdo. Um por meio do Semi-
Automatic Classification Plugin, usando pixels de treinamento, e outro empregando
algoritmo de aprendizado de maquina. Os dois métodos aplicados tiveram resultados
distintos:

a) Quanto a classificacdo do SCP

A classificagdo usando o Semi-Automatic Classification Plugin e mosaicos de
ortofotos conseguiu localizar 57,12% das &reas de plantios existentes no ortomosaico
Oroc6 B04-2017; no ortomosaico Ibo 07-2017, o acerto foi de 87,49% das areas de
cultivo ilicito. Contudo, quando verificado pontualmente em relacdo ao numero de
covas, o classificador consegue identificar apenas 2,54% da quantidade total de covas
existentes na area estudada.

Em relagdo as quatro sementeiras do ortomosaico Ibé 07-2017, o SCP
conseguiu identificar as trés sementeiras que estavam sendo cultivadas diretamente
no solo, formando um padrédo de tonalidade, textura e forma semelhante entre elas,

tipico de espécimes de Cannabis jovens plantados sem espacamento. A quarta
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sementeira estava sendo cultivada em saquinhos e os individuos de Cannabis eram
muito jovens, motivo pelo qual ndo foi encontrada pelo SCP.

Para as areas de cultivo com presenca de sombras nas imagens e com solo
exposto em torno das plantas de Cannabis, houve um decréscimo de identificacao
pelo classificador. A exemplo das areas D e E, do ortomosaico Orocé B04-2017, em
gue o SCP marcou, respectivamente, apenas 8 e 3 covas dos cultivos ilicitos; na
primeira havia 390 covas; e, na segunda, 776 covas, ambas com muita area de solo
exposto e parcialmente cobertas por nuvens. Nas areas F e G, as quais estdo
totalmente cobertas pela sombra da nuvem, ndo foi marcada qualquer cova das 3.050

existentes no local.

b) Quanto a classificacdo por AM

A classificacdo supervisionada auxiliada por aprendizado de maquina obteve
melhores resultados para classificacdo de mosaicos de ortofotos do que o SCP. O
algoritmo de redes neurais convolucionais identificou todas as sete areas com cultivo
de Cannabis no ortomosaico Orocé B04-2017 e dez das onze areas existentes no
ortomosaico 1bé 07-2017, enquanto o SCP encontrou cinco e nove, respectivamente.

No que se refere a classificagdo das 8.099 imagens brutas, adquiridas por meio
das RPAs, considerando as métricas avaliadas, o algoritmo de AM associado a
classificacdo visual atingiu 0s seguintes resultados, ap0s o0s trés niveis
implementados:

Tabela 8 — Resultados das métricas avaliadas.

Métrica
Mivel Precisdo Recall Flscore

1 3,17% 79,41% 0,06
2 100,00% 79,41% 0,89
3 100,00% 94,12% 0,97

Fonte: o autor, 2020.

O exame dos resultados da classificag@o por aprendizado de maquinas revelou
gue o algoritmo utilizado na classificacdo cometeu erros de omissao na classificacao
das areas onde: as covas de Cannabis estavam irregularmente espacadas; havia
individuos jovens misturados com plantas maduras; e a vegetacdo nativa ou plantas
adultas de Cannabis recobriam a maior parte do solo entre fileiras e linhas de covas.

Os resultados alcangados com o Nivel 1 ndo séo satisfatorios para se manter

exclusivamente essa classificacdo, tendo em vista o nimero de Falsos Positivos



68

remanescente na base de dados, tornando dispendiosos os trabalhos de erradicagéo
de lavouras ilicitas, diante do elevado custo relacionado ao deslocamento de equipes
para erradicar culturas ilicitas inexistentes.

Entretanto, o primeiro nivel mostra-se de fundamental importancia para a
implementacdo do Nivel 2, por reduzir em 89,47% a quantidade de imagens a serem
avaliadas manualmente, ao selecionar 853 imagens de um total de 8.099.

Além disso, salienta-se que apenas cinco cultivos ndo foram identificados pelo
classificador de AM. Destes plantios, trés eram formados por espécimes em estagio
inicial do ciclo de vida, ou seja, eram da Classe 5 das imagens de treinamento que
possui apenas 668 segmentos, enquanto as demais classes possuem mais de 1.500
imagens cada uma. Ja os outros dois cultivos, que correspondem as figuras 22 e 23,
também nao foram detectados pela classificacao visual, devido ao reduzido tamanho
das plantas de Cannabis.

O Nivel 2 de classificacado possibilitou a exclusédo de todos os Falsos Positivos,
elevando a precisdo para 100%. Apesar de ainda restarem dois cultivos néo
identificados, os dados conseguidos sdo adequados ao planejamento de campanhas
de erradicacdo de cultivos ilicitos sem desperdicio de recursos, uma vez que havera
baixa ocorréncia de Falsos Positivos e os falsos negativos, além de serem de lavouras
iniciais, sdo passiveis de ser visualizados durante os trabalhos operacionais.

Ressalta-se, no entanto, que a base de dados de treinamento da rede neural
convolucional pode ser aprimorada a cada nova campanha de erradicacdo, com a
insercdo de novas imagens, objetivando cobrir as mais diversas situagcbes de
ocorréncia dos plantios ilicitos, no que se refere a distribuicdo espacial, a camuflagem

e ao estagio de crescimento das plantas.
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ANEXO A — RESULTADOS DO APRENDIZADO DE MAQUINA

Tabela Al - Resultados para classificagdo Nivel 1.

Cabrobd PO1 252 2 250 0 ] ] 250 ]
Cabrobd P02 201 5 185 11 0 ] 185 11
Cabrobd P03 240 1 239 0 ] ] 239 ]
Cabrobd P04 95 6 82 7 ] 7 82 ]
Cabrobad P05 239 6 231 2 ] 2 231 ]
Cabroba P0OB 125 6 117 2 ] 2 117 0
Cabrobd PO7 150 31 140 19 ] 15 140 ]
Cabrobd P08 195 26 146 23 ] 16 146 7
Cabrobd P09 0
Cabrobd P10 115 18 69 28 ] 28 69 ]
Cabrobd P11 267 53 177 37 ] 36 177 1
Cabrobd P12 114 12 94 8 ] 8 94 ]
Cabroba P13 188 35 116 37 ] 37 116 0
Cabrobd P14 126 a 115 3 ] 3 119 ]
Cabrobd P15 205 25 172 ] 172 ]
Cabrobd P16 144 24 111 9 ] 9 111 ]
Ilha Aracapa BO1 202 21 161 20 ] 20 161 ]
Ilha Aracapa BO2 188 56 114 13 ] 18 114 ]
llha Aracapa BO3 196 64 112 20 2 20 110 ]
Ilha Aracapa B04 130 23 150 17 ] 17 150 ]
llha Aracapa BOS 200 10 186 4 ] 4 186 0
Ilha Redonda BO1 285 15 241 25 ] 25 241 ]
Ilha Redonda BO2 262 33 206 23 ] 23 206 ]
llha Redonda B0O3 102 13 71 13 ] 18 71 ]
llha Redonda BO4 150 23 150 17 ] 17 150 ]
Ilha Redonda B0OS 130 26 42 122 ] 122 42 ]
1bd 0102 354 59 278 17 ] 16 278 1
1bé 03 250 21 224 5 ] 5 224 0
Ibé 04 05 267 28 229 10 2 227 1
Ibé 06 07 355 45 303 7 ] 303 1
Oroca PO1 PO2 315 95 121 99 ] 99 121 ]
Orocd B04 131 ] 131 0 ] ] 131 ]
Oroca BOS 109 10 81 13 ] 18 21 ]
Orocd BO6 130 11 177 2 ] 2 177 ]
Oroca BO7 168 1 163 ] 163 ]
Oroco BO8 87 6 69 12 ] 12 69 ]
Pedra Branca P01 P02 250 109 71 110 ] 110 71 ]
Remanso 01 132 28 91 13 1 13 90 ]
Remanso 02 215 85 99 31 2 28 97 3
Remanso 03 180 34 136 10 ] 10 136 ]
SNV 01 178 31 132 15 ] 13 132 2
Sm 02 177 15 140 22 ] 22 140 ]
1120 6126 7
Positivo Verdadeiro PV - uma imagem é corretamente selecionada
Falso Positivo FP - uma imagem & INcorretamente selecioanda - Erro de Agdo
Falso Negativo FM - uma imagem & perdida - Erro e omissdo
Precisdo (P) =PV/[PV +FP) (1) 3,17%
Recall = PV/{PV+FN) 79,41%
F-score = 2%([P*R)/(P+R)) 0,06
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Cabroba PO1 252 2 250 0 1] 0
Cabrobd P02 201 5 185 11 0 0
Cabrobd PO3 240 1 239 0 0 0
Cabroba P04 95 6 89 0 1] 0
Cabrobd P05 239 6 233 0 0 0
Cabroba POB 125 6 119 0 1] 0
Cabrobo PO7 130 a1 159 0 0 0
Cabrobd P03 135 26 162 7 0 0
Cabrobd P09
Cabrobd P10 115 13 97 0 0 0
Cabrobd P11 267 53 213 1 0 0
Cabroba P12 114 12 102 0 1] 0
Cabrobd P13 188 35 153 0 0 0
Cabroba P14 126 a4 122 0 1] 0
Cabrobd P15 205 25 130 0 0 0
Cabrobd P16 144 24 120 0 0 0
Ilha Aracapa BO1 202 21 181 0 1] 0
Ilha Aracapd BO2 188 36 132 0 0 0
Ilha Aracapa BO3 196 64 132 0 2 0
Ilha Aracapa Bo4 190 23 167 0 0 0
llha Aracapa BOS 200 10 130 0 0 0
Ilha Redonda BO1 285 19 266 0 1] 0
Ilha Redonda B02 262 33 229 0 0 0
llha Redonda BO3 102 13 89 0 0 0
Ilha Redonda Bo4 150 23 167 0 1] 0
Ilha Redonda BOS 130 26 164 0 0 0
b 0102 354 59 294 1 0 0
1bé 03 250 21 229 0 1] 0
1bd 04 05 267 28 238 1 2 0
b6 06 07 335 45 309 1 0 0
Oroco PO1 P02 313 95 220 0 0 0
Orocd BO4 131 0 131 0 0 0
Orocd B0S 109 10 99 0 1] 0
Oroco BO6 130 11 179 0 0 0
Orocd BO7 168 1 167 0 0 0
Oroca B08 87 6 81 0 1] 0
Pedra Branca P01 P02 290 109 181 0 0 0
Remanso 01 132 28 104 0 1 0
Remanso 02 215 85 127 3 2 0
Remanso 03 180 34 146 0 0 0
SM 01 178 31 145 2 1] 0
SM 02 177 15 162 0 0 0
Positivo Verdadeiro PV - uma imagem é corretamente selecionada
Falso Positivo FP - uma imagem & INcorretamente selecioanda - Erro de Ag8o
Falso Negativo FN - uma imagem & perdida - Erro e omissdo
Precisdo (P) = PV/(PV +FP) (1) 100,00%
Recall = PV/({PV+FN) 79,41%
F-score = 2*((P*R)/(P+R)) 0,89
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Cabroba PO1 252 2 250 0 1] 0
Cabrobd P02 201 5 185 11 0 0
Cabrobd PO3 240 1 239 0 0 0
Cabroba P04 95 6 89 0 1] 0
Cabrobd P05 239 6 233 0 0 0
Cabroba POB 125 6 119 0 1] 0
Cabrobo PO7 130 a1 159 0 0 0
Cabrobd P03 135 26 162 7 0 0
Cabrobd P09
Cabrobd P10 115 13 97 0 0 0
Cabrobd P11 267 53 213 1 0 0
Cabroba P12 114 12 102 0 1] 0
Cabrobd P13 188 35 153 0 0 0
Cabroba P14 126 a4 122 0 1] 0
Cabrobd P15 205 25 130 0 0 0
Cabrobd P16 144 24 120 0 0 0
Ilha Aracapa BO1 202 21 181 0 1] 0
Ilha Aracapd BO2 188 36 132 0 0 0
Ilha Aracapa BO3 196 64 132 0 0 0
Ilha Aracapa Bo4 190 23 167 0 0 0
llha Aracapa BOS 200 10 130 0 0 0
Ilha Redonda BO1 285 19 266 0 1] 0
Ilha Redonda B02 262 33 229 0 0 0
llha Redonda BO3 102 13 89 0 0 0
Ilha Redonda Bo4 150 23 167 0 1] 0
Ilha Redonda BOS 130 26 164 0 0 0
b 0102 354 59 294 1 0 0
1bé 03 250 21 229 0 1] 0
1bd 04 05 267 28 238 1 0 0
b6 06 07 335 45 309 1 0 0
Oroco PO1 P02 313 95 220 0 0 0
Orocd BO4 131 0 131 0 0 0
Orocd B0S 109 10 99 0 1] 0
Oroco BO6 130 11 179 0 0 0
Orocd BO7 168 1 167 0 0 0
Oroca B08 87 6 81 0 1] 0
Pedra Branca P01 P02 290 109 181 0 0 0
Remanso 01 132 28 104 0 0 0
Remanso 02 215 85 127 3 2 0
Remanso 03 180 34 146 0 0 0
SM 01 178 31 145 2 1] 0
SM 02 177 15 162 0 0 0
Totais 8099 1120 6952 2 0
Positivo Verdadeiro PV - uma imagem é corretamente selecionada
Falso Positivo FP - uma imagem & INcorretamente selecioanda - Erro de Ag8o
Falso Negativo FN - uma imagem & perdida - Erro e omissdo
Precisdo (P) = PV/(PV +FP) (1) 100,00%
Recall = PV/({PV+FN) 94,12%
F-score = 2*((P*R)/(P+R)) 0,97
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