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RESUMO

A atividade de mineragdo possui como um de seus principais aspectos e impactos no ambiente
a alteragdo do uso do solo associado a supressdo da cobertura vegetal e movimentacdo do
substrato. Por tal razdo, a gestdo territorial envolvendo as questdes supracitados € uma das
principais linhas de atuacdo das mineradoras no tocante a gestdo ambiental em que sdo
empregados recursos humanos e financeiros. O presente trabalho objetiva identificar e
mapear as areas de supressdo e recuperacao de areas degradadas (RAD) nas minas de ferro de
Serra Norte de Carajas, na Amazodnia Oriental por meio da técnica de classificacdo orientada
ao objeto de imagens de alta resolucdo espacial (e.g., 1konos, GeoEye, WorldView 11l e
modelo digital de elevacdo) associado com interpretacdo visual. Assim, foi possivel
identificar diferentes tipos de cobertura de solo e estimar a area de cada uma delas para 0s
anos de 2011, 2012, 2013 e 2015 bem como a detec¢do de mudanca das areas entre as classes.
Como resultado final entre o primeiro e o Gltimo ano, foi observado uma expansdo de
588,42ha de areas de mineracéo frente, principalmente, a areas de floresta e campos rupestres.
A extenséo das areas de RAD foram 838ha em 2011; 793,5ha em 2012; 801,6ha em 2013 e
1008,81ha em 2015 indicando um aumento de aproximadamente 17% das areas recuperadas
ao longo de todo o periodo. A detec¢do de mudancas indicou um somatorio de alteracdes de
areas de: 213,6ha de floresta para area de mineracao; 297,2ha de campo rupestre para area de
mineracdo; 680ha de area de mineracdo para RAD e 657,7 de RAD para area de mineracao.
Além disso, 51% do total de area alterada ao longo dos periodos estudados esta ligado a
ganhos e perdas de areas recuperadas. A avaliacdo de acuracia da classificacdo das imagens
de satélites encontrou bons resultados com a utilizacdo da metodologia de analise de imagens
orientada a objetos geograficos com imagens de alta resolugédo espacial, obtendo indice Kappa
e acuracia global da ordem de 0,78 e 88% respectivamente. A técnica se mostrou eficiente
quali-quatitativamente para 0 monitoramento de médio a longo prazo das areas de supressao e
RAD tendo grau satisfatorio de acuracia e aderencia com a realidade. Por fim, a associa¢do da
capacidade computacional com a qualidade de interpretacdo humana, mostrou-se uma
alternativa mais efetiva quando comparada ao uso das técnicas separadamente.

Palavras-chave: Sensoriamento remoto. Imageamento digital. Classificacdo de imagens
digitais. Imagens de alta resolucéo.



ABSTRACT

The land use change is one of the most important impacts caused by the mining activity. For
that reason, the territorial management involving the deforestation and the rehabilitation of
degraded areas appears as one of the main environment workflows and, for consequence, a
great financial and human resources consumer. The present study objected to identify areas of
deforestation and rehabilitation of degraded areas of Serra Norte mine, located on the Oriental
Amazon by using object classification based on high-resolution images (Ikonos, GeoEye,
WorldViewlll and digital elevation model) combined with human interpretation. Different
types of land use were identified and the total amount of area and the change of those
throughout the years were calculated for 2011, 2012, 2013 and 2015. The result between the
first and last year showed an expansion of 588,42ha of mining areas mainly over forest and
mountain savannas; in addition. The amount of rehabilitated areas were 838ha in 2011;
793,5ha in 2012; 801,6ha in 2013 and 1008, 81ha in 2015 indicating an increasing of 17% of
recovered areas over the years. The change detection indicated that 213,6ha of forest, 297,2ha
of mountain savannas and 657,7ha of rehabilitated areas turned into mining; besides that
680ha of mining areas have become recovered areas. The data analysis showed that 51% of
the total amount of change in land use was due to gains and losses of rehabilitated areas. The
accuracy evaluation of the classification of satellite images found good results with the use of
geographic object oriented image analysis methodology with high spatial resolution images,
obtaining a Kappa index and overall accuracy of 0.78 and 88%, respectively. The technique
proved to be efficient quali-quatitatively for the medium- to long-term monitoring of the
suppression and rehabilitation of degraded areas having a satisfactory degree of accuracy and
adherence to reality. To conclude, the association between the computational capacity and the
human interpretation quality indicated to be the most effective alternative when compared

with the use of those techniques separately.

Keywords: Remote sensing. Digital imaging. Classification of digital images. High
resolution images.
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1 INTRODUCAO

Um dos principais impactos ambientais relacionados aos empreendimentos minerarios
ocorre sobre a cobertura natural do solo. Durante o processo de implantagdo e operacdo de
minas, a vegetagdo é suprimida e a cobertura de solo é removida, alterando os ambientes
preexistentes. De modo a mitigar tais impactos, existem inUmeras técnicas que compdem o
processo denominado recuperacdo de areas degradadas (RAD) que em sua maioria consiste na
implantacdo de cobertura vegetal sobre as regides impactadas pela atividade e que necessitam
de monitoramento continuo para a verificagdo de seu sucesso/evolucdo e providéncia da

devida manutencdo quando necessario (OLIVEIRA, Jr.,1998).

A legislacdo federal brasileiral exige das atividades minerarias a execucdo das acoes
de RAD e vai de encontro ao estabelecido pelo IBAMAZ2 quando dispde do que e como deve
ser feita a recuperacdo. Além da importancia ambiental, destaca-se a relevancia financeira que
a atividade impde sobre o setor minerario. Os gastos com RAD estdo entre os dez maiores na
categoria de dispéndios ambientais, somando aproximadamente 40 milhGes de dolares
anualmente (VALE, 2014). Dessa forma, faz-se de extrema importancia para uma empresa
um numero oficial e rastreavel do quantitativo de areas recuperadas e ainda a serem
recuperadas para que se possa planejar atividades futuras e desembolsos referentes as

atividades de recuperacéo.

Atualmente, o monitoramento das areas suprimidas e de RAD sdo realizados por
mineradoras basicamente via equipe topografica em campo, gerando por meio da ferramenta
estacdo total poligonos georreferenciados que apontam onde as atividades de supresséo
vegetal e RAD foram implantadas. Entretanto, tal técnica ndo permite que seja acompanhado
o desenvolvimento da vegetacdo implantada, uma vez que os trabalhos somente sdo aferidos
no momento da implantacdo do projeto, atuando como uma medida de esforco e ndo de
eficiéncia. Ao avaliar os trabalhos dessa forma perdem-se os componentes de “sucesso de
germinacgdo” e “crescimento da vegetacdo”, os quais somente podem ser tangibilizados algum
tempo apds os trabalhos de implantacdo via monitoramento, quando de fato a vegetacdo
comeca a se desenvolver. As geotecnologias baseadas em imagens de sensoriamento remoto e
SIG sdo hoje as ferramentas que conseguem, com melhor acuracia posicional e praticidade,

auxiliar no processo de monitoramento das areas impactadas e a evolugdo dos trabalhos de

1 BRASIL. Decreto Federal n° 97.632 de 10 de abril de 1989.
2 Manual de recuperacdo de areas degradadas pela mineragéo: Técnicas de revegetacdo. Brasilia: IBAMA, 1990. 96p.



RAD. lIsso se d& devido a possibilidade de aquisicdo e processamento de imagens de
moderada a alta resolucdo espacial capturadas remotamente, que possuem qualidade e
informagdo suficiente para avaliar as caracteristicas da cobertura de solo, assim como
mudancas em seu uso e, por conseguinte, 0s incrementos e supressdes de vegetacdo. (SILVA
e ZAIDAN, 2004).

Com o avangco da tecnologia dos sensores e 0 surgimento dos sistemas de
sensoriamento remoto de alta resolugdo espacial, é possivel a analise mais detalhada da cena,
isto €, objetos menores como casas, ruas , inclusive areas de RAD que estdo mais
evidenciados, fato que vem provocando uma evolucdo nos processos de geragdo e
manutencdo de bases cartograficas, como também nos processos de classificacdo digital de
imagens (BOTELHO, M .F, 2005). Nas dltimas trés décadas, uma quantidade significativa
dos trabalhos de sensoriamento remoto tem-se concentrado no desenvolvimento de algoritmos
eficientes para deteccdo automatica ou semi-automatica e extraccdo de objetos tipicos feitos
pelo homem. Segundo Botelho, M,F 2005, O processo por regides, ou objetos, consiste em
agrupar os pixels adjacentes e com atributos radiométricos similares, em regifes, e em atribuir
cada regido a uma das classes como por exemplo, segmentar um talude revegetado contido em
uma area de mina. Essa técnica contrapde-se a classificacdo baseada em pixels (pixel-a-pixel)
que vem sendo questionada atualmente por simplificar demais toda a riqueza de parametros
da imagem, como brilho, tonalidade, padrdes de preenchimento, textura, forma, sombra e
contexto (BLASCHKE et al., 2014). As imagens de alta resolucdo encontram-se no mercado
desde o ano de 1999, entretanto a maioria dos trabalhos de classificacdo automatica de
imagens usa como base 0s sensores da série Landsat que apresenta uma resolucdo de 30
metros por pixel em geral. Um dos principais fatores dessa realidade esta relacionado aos
altos valores e a ausencia de algoritmos de deteccdo automética para imagens de alta
resolucdo. Dessa forma, a maior parte dos trabalhos se voltam a analise de grandes extensdes
de terras que ndo necessitam de grande detalhamento de pixels para a criacdo de resultados
satisfatorios.

A avaliacdo de éareas degradadas/recuperadas ja foi trabalhada por estudos em
diferentes regibes do Brasil. Na area da mineracdo de Sonter et al (2014), Souza Filho et al
(2002), Townsend et al (2009) e Asner et al (2003) desenvolveram estudos baseados em
Landsat que avaliam a alteracdo do uso de solo na regido do Quadrilatero Ferrifero — Minas
Gerais, minas de ouro no estado de Roraima, bacias do bioma Amaz6nico e nos Apalaches

Centrais — EUA, respectivamente. Pinho (2005) afirma que estudos de uso e cobertura do solo
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desse tipo tém sido mais comuns com imagens de alta resolucdo espacial em trabalhos de
ambientes intra-urbanos. Entretanto, algumas publicagcbes fazem menc¢do a utilizacdo de
classificacdo automatica de imagens de alta resolucdo para a dindmica de impacto minerario e
silvicultura. No trabalho de Asner et al., 2013, que buscou estudar a dindmica de minas de
ouro na Amaz0nia, foi possivel checar a nivel de até um metro as variagdes de uso de solo nas
mineracdes a céu aberto durante o periodo de 1999 a 2012, além disso Araujo et al.,
mostraram ser possivel mapear areas de plantio de eucalipto de até 0,2ha o que indicou a
possivel viabilidade da identificacio de &areas de RAD que possuem dimensdes e
caracteristicas espectrais similares. Ainda assim, para 0 tema recuperacdo de areas
degradadas, ndo foram encontrados trabalhos que abordassem a técnica por meio de imagens
de alta resolugdo. Dessa forma, espera-se que o presente trabalho venha a contribuir para o

desenvolvimento da utilizacdo do método nesse ambito.

O presente trabalho esta focado em uma operacdo de extracdo de minério de ferro a
ceu aberto denominada N4/N5 situada em Serra Norte, regido de Carajas, PA - Brasil, a qual
possui extensdo total de cerca de 6.000 hectares.

2 OBJETIVO
2.1 GERAL

Este projeto teve como objetivo compreender e quantificar a dindmica espago-
temporal de supressdo e recuperacdo de areas degradadas das minas da Serra Norte,
denominadas de N4 e N5, em Carajas, quantificando as areas de alteracdo da cobertura e uso
de solo, por meio de técnicas de tratamento e analise de imagens de sensoriamento remoto de

alta resolucdo espacial.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Fornecer quantitativos tangiveis de areas recuperadas e impactadas das minas de N4
e N5, possibilitando assim um melhor levantamento e direcionamento dos recursos das
atividades de recuperacao.

- Aprimorar a metodologia de analise direcionada ao objeto para atividades de
RAD/supressao utilizando imagens de alta resolucéo espacial de modo que possa ser replicada

a outros sites minerarios.



3 MATERIAIS E METODOS

3.1 AREA DE ESTUDO

Foram escolhidas as minas de céu aberto de minério de ferro de N4 e N5 na regido da
Serra dos Carajas como areas alvo do estudo. Entre os projetos minerarios em andamento, ou
com implantagdo prevista no local, todos eles parte do Projeto Grande Carajas, podem-se
destacar: Complexo Mineréario de Carajas, Mina de manganés do Azul, Projeto Igarapé-
Bahia, Mina de cobre do Salobo, Mina de Ferro Carajas S11D, Mineracdo Onga Puma e Mina
de cobre do Sossego (Figura 1). O depésito ferrifero da Serra dos Carajas contém 18 bilhdes
de toneladas do minério lavravel, constituindo-se na maior do mundo em 2013. Também, ha
grandes depositos minerais de manganés, zinco, niquel,
cobre, ouro, prata, bauxita, cromo, estanho, tungsténio e uranio (RESENDE, 2009). A regido
de estudo esta situada no quadrante formado pelas coordenadas em latitude e longitude: -
50,203344°, -6,017438° e -50,107167° e -6,116797°, DATUM WGS84 (Figura 1).
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Figura 1 - Contextualizacdo da bacia hidrogréfica do Itacaitnas e regido de Carajas e detalhe

do limite da area de Estudo de N4N5.
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Fonte: elaborado pelo autor, (2017).
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3.2 CONJUNTO DE DADOS DE SENSORES REMOTOS

Foram utilizadas imagens de sensores orbitais de alta resolucdo espacial sendo eles:

Ikonos, WorldView 111 e GeoEye, conforme discriminado na tabela 01 a seguir:

Tabela 1 — Lista de imagens de alta resolucéo para as areas de N4 e N5

Operacdes Estado Municipio Ano Sensor
2011 Ikonos
2012 GeoEye
Serra Norte: N4 e N5 Para Parauapebas
2013 Ikonos
2015 World View IlI

Fonte: elaborado pelo autor, (2017).

As cenas foram utilizadas em formato BUNDLE (Banda Pancromatica + Bandas
Multiespectrais) com radiometria de 32 bits. Todas as imagens apresentam as bandas
pancromatica, vermelha, azul, verde e infravermelho, havendo variacéo de resolugdes entre as

imagens do sensor Ikonos e GeoEye/WordView I11 conforme Tabela 02 a seguir.

Tabela 2 — EspecificacGes de resolucdo das imagens

Resolucédo espacial Resolucéo espacial

Sensor Bandas existentes da Banda das Bandas B'tisngr
Pancromatica Multiespectrais P
Ikonos . Im 4m
Pancromatica,
GeoEye Vermelha, Azul, 0,5m 2m
32
Verde e

World View 11l Infravermelho 0,5m 2m

Fonte: elaborado pelo autor, (2017).

Além das imagens, foi utilizado um modelo digital de terreno com resolucdo de 1m
feito a partir de sensor LIDAR referente ao ano de 2012. Para o processamento das imagens

foram utilizados os softwares:

i) PCIGeomatics 2015 para correcdo de alteracdes radiométricas advindas de influéncias

atmosféricas;

i) Erdas Imagine para ortorretificacdo, mosaicagem e equalizacdo das diferentes cenas;
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iii) eCognition: Segmentacdo e classificagcdo da imagem com foco na identificacdo de
regides de recuperacdo de areas degradadas e supressdo de vegetacdo;
classificacdo dos objetos segmentados e deteccdo de mudancas na analise
temporal,

iv) ArcGIS: Vetorizagdo dos dados raster obtidos pelo Ecognition e quantificacdo dos
resultados.

3.3 PROCESSAMENTO DIGITAL DAS IMAGENS

De modo a obter-se o produto vislumbrado, um fluxo de processos que compreendem

tratamentos e analises das imagens foi definido e aplicado conforme diagrama a seguir:

Figura 2 - Fluxo do processamento digital de imagens

/

Detecgdo de

A mudangas

Classificagdo

« Classificagdo dos

Segmentagéo segmentos de acordo
com as classes

* Subdivisdo da definidas
Criagio e imagem

organizagdo das

bandas

* NDVI e NDWI

* MDT e MDD

*RGBe IR

PDI

* Mosaicagem,
* Ortorretificacdo

Correcgdes
atmosféricas

* Corregoes
radiométicas das
imagens

Fonte: elaborado pelo autor, (2017).
3.3.1 Correcdes Atmosféricas

As imagens de sensores remotos orbitais frequentemente apresentam alteracdes
radiométricas, em funcdo de desajustes na calibracdo dos detectores, erros esporadicos na
transmisséo dos dados e influéncias atmosféricas.

A atmosfera é a principal origem de degradagdes nas imagens originais, muitas vezes
comprometendo a analise e interpretacdo destas. A intensidade da influéncia atmosférica
depende do comprimento de onda, ou seja, varia de banda para banda, e a sua corre¢do na

imagem pode ser feita a partir de um modelo matematico. (LABGIS, 2015)

Visando aplicar a correcdo atmosférica as imagens do trabalho foi utilizado o software

PCI Geomatica 2015. O software apresenta alguns modelos pré-calibrados que realizam a
13




correcdo atmosférica das imagens, a partir de alguns parametros basicos advindos dos
metadados, como hora da aquisicdo da imagem, coordenadas geogréficas e outros. O
assistente de correcdes atmosféricas ATCOR®, presente no software Focus do PCI
Geomatica, utiliza-se de principios fisicos para a geracdo de informacGes de reflectancia da
superficie e temperatura da mesma. Dentro do ATCOR®, também pode ser efetuada a
identificacdo e remocédo de eventuais névoas presentes na imagem, a identificacdo de nuvens,
identificacdo de corpos aquaticos (PCI Geomatics ,2015). Apés a correcdo atmosférica as

cenas passaram entdo por processos de ortorretificacdo geométrica e mosaicagem.

3.3.2 Ortorretificacdo e mosaicagem
Ortorretificagédo

As imagens de satélite podem sofrer com as deformagdes advindas da inclinagdo do
sensor e da variacdo de altitude. O procedimento para a eliminacéo dessas deformacgdes, a fim
de tornar a imagem mais fidedigna a realidade, é chamado de ortorretificacdo, sendo que a

imagem ortorretificada passa a ser denominada ortoimagem.

A ortorretificagdo baseia-se em um modelo matematico, o qual realiza a
correspondéncia entre 0 espago-imagem e 0 espaco-objeto, estabelecendo as correcbes das
distorcBes que ocorrem na formacdo da imagem. Através das efemerides do sensor (RPCs), do
modelo digital de elevacdo (MDE ou DEM) e pontos GPS obtidos em campo com respectiva
altimetria ou através de bases planialtiméticas e possivel ortorretificar uma imagem. Uma vez
orto-corrigidas, as imagens apresentam melhor acuracia posicional e todos os trabalhos nela
baseados tornam-se mais precisos. (GEOPX, 2016). A figura a seguir demonstra o
funcionamento do processo de ortorretificacdo. A ortoretificacdo das imagens de N4 e N5 foi
feita utilizando como base planialtimétrica o0 modelo digital de terreno obtido por meio de

LiDAR com resolucdo de 1 metro realizado no ano de 2012.

Mosaicagem

Esse processamento tem por objetivo unir em uma Unica imagem dois ou mais extratos
ou cenas de imagens. E possivel mosaicar imagens adquiridas em diferentes datas com
eventuais diferencas em seu angulo de aquisicdo. Em alguns casos este procedimento pode

causar pequenas distor¢des na faixa sobreposicdo das imagens. Mesmo assim, a mosaicagem
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é um procedimento comum no processamento digital de imagens devido a dificuldade das
cenas ou extratos das imagens em cobrir grandes extensdes (GEOPX, 2016). No caso das
imagens utilizadas para o trabalho, foi necesséria a mosaicagem das cenas de 2011, 2013 e

2015 tendo em vista que uma Unica cena nao foi capaz te abranger toda a area de estudo.

3.3.3 Criagao e organizacao das bandas utilizadas

Para o presente estudo foram utilizadas as bandas multiespectrais originais dos
sensores orbitais. Além dessas foram inseridas outras quatro bandas geradas a partir de
equacOes entre as bandas multiespectrais e do modelo digital de terreno. As bandas obtidas a
partir das multiespectrais foram o NDVI e NDWI, que realgam, respectivamente, a presenca

de vegetacdo e 4gua na imagem sendo calculadas por meio das seguintes equacdes:

NDVI: (banda infravermelho — banda vermelho) / (banda infravermelho + banda vermelho)

NDWI: (banda azul — banda infravermelho) / (banda azul + banda infravermelho)

A partir do modelo digital de terreno com resolugdo de 1m obtido através de LIDAR
foram geradas as bandas de modelo digital de terreno (MDT) e modelo digital de declividade
(MDD). As bandas inseridas apresentam respectivamente os valores de altitude e declividade
do terreno. Assim sendo, esse estudo fez uso de 8 bandas sendo elas Vermelho, Verde, Azul
(RGB), Infravermelho, NDVI, NDWI, MDT e MDD. Para a organizacdo do processo no
software as bandas foram nomeadas da seguinte forma: B1: Vermelho; B2: Verde; B3: Azul;
B4: Infravermelho; B5: NDVI; B6: NDWI; B7: MDT e B8: MDD.

3.3.4 Segmentacao

Em processos de analise de imagens, faz-se necessdria a extracdo de medidas,
caracteristicas ou informacdo de uma dada imagem por métodos automaticos ou
semiautomaticos. A primeira etapa da analise de imagem €, em geral, caracterizada por sua
segmentacdo, que consiste na subdivisdo da imagem em partes homogéneas ou objetos
constituintes. A segmentacdo € a etapa mais importante da analise de imagens orientada a

objetos, e pode ser entendida como um processo de extracdo de objetos da imagem, criando
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milhares de objetos que tém a pretensdo de refletir os objetos do mundo real (Blaschke, 2014).
Nesse estudo, as imagens foram segmentadas de modo que se obtivesse as regides ou objetos
de interesse delineados para posterior classificagéo.

Algoritmos de segmentacdo possibilitam a identificacdo de diferengas entre dois ou
mais objetos, assim como a discriminacdo das partes, tanto entre si, quanto entre si e 0
background. No tocante a segmentacdo de imagens monocromaticas, os algoritmos
fundamentam-se, em esséncia, na descontinuidade e na similaridade dos niveis de cinza. A
fundamentacdo na descontinuidade consiste no particionamento da imagem em zonas
caracterizadas por mudancas bruscas dos niveis de cinza. O interesse recai usualmente na
deteccdo de pontos isolados, de linhas e de bordas da imagem. Por outro lado, a
fundamentacdo na similaridade consiste na limiarizacdo e no crescimento de regides
(RANGEL, 2001).

Para a segmentacdo das imagens de Carajas foi criada uma arvore de processo
utilizado o software Ecognition. Contido na estrutura foram inseridos parametros de tamanho,
forma e brilho para guiar a segmentacdo da imagem utilizando o algoritmo de segmentacéo
multiresolucdo descrito na figura 02. A partir dos inputs estabelecidos, o software foi capaz
de segmentar a imagem de modo a identificar as diferentes regides; dentre elas os alvos de

estudo: areas de mineracéo e areas de RAD.
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Figura 3 - Fluxo de funcionamento da segmentacdo multiresolucéo.

Nota: A suavidade e a compactagdo ndo estdo
relacionadas a suavidade ou compactagdo das
feicoes

. Parametro de escala
Define o desvio padrdo maximo do critério de
homogeneidade em relag¢do ao peso dos layers ou
dos objetos resultantes da imagem

. Composi¢cao de Homogeneidade
Critério de homogeneidade, composto de 4 critérios ® Cor
que definem a homogeneidade relativa total para os (Y

objetos resultantes da imagem Valor digital (cor) do

objeto resultante

(Cor =1-forma) .
|_ Critério El Suavidade

Otimiza os objetos resultantes na

Cada par de critérios € imagem com relagdo a suavidade
prop?rC|gnalmente de suas bordas em fun¢do do
eqlua :jza 10 (%) a um Forma critério de forma.

valor de o

Define a homogeneidade
textural dos objetos
resultantes na imagem.
Uma jungdo: (Forma =
Suavidade + Compactagdo)

4 =i :hh

43
T
L

Compactagao

Otimiza os objetos resultantes na
imagem com relagdo a sua
compactagao geral em fungdo do
critério de forma.

Fonte: adaptado de eCongition Reference Book, p. 21.

O processo de segmentacédo foi realizado em duas etapas: Etapa 01 — Segmentacédo
macro: consistiu em segmentar segregando grandes feicdes da imagem utilizando para tal uma
segmentacdo menos refinada no parametro de escala de 100, compacidade 0,5 forma 0,1.
Dessa forma, o primeiro produto obtido gerou segmentos visando classificar as areas de
Floresta, Canga e Area de Mineracéo, (figura 4A). O algoritmo utilizado para a segmentacao
foi o de segmentacdo multiresolucdo com os seguintes padrdes: peso 1 para todas as 8 bandas

utilizadas.

Na segunda etapa foi realizada uma sub-segmentacdo mais refinada na escala 30,
compacidade 0,5 e forma 0,1 por meio do algoritmo de segmentacdo por multiresolucao,
utilizando o peso 25 para a banda NDVI, 15 para infravermelho e 01 para as demais bandas.
Tal escolha foi utilizada para que houvesse uma maior segregacdo entre as areas com e sem
vegetacdo. Dessa forma, por meio dessa segmentacdo foi possivel segregar caracteristicas
mais especificas da mina, dentre elas o objeto do presente trabalho: areas recuperadas. A

figura 4B ilustra o padrdo de detalhamento obtido pela segunda segmentacéo.
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Figura 4A: Segmentacao da imagem na Figura 4B: Segmentacdo da imagem na
escala de 100 segregando classes de floresta, escala 30 segregando classes menores
area de mina e campo rupestre. incluindo RAD.

3.3.5 Classificacao das areas de floresta, campos rupestres e area de mineracao

As tipologias foram enquadradas de modo que fosse realizada uma segregacdo entre
areas de mineracdo e areas de vegetacao, sendo as Ultimas divididas entre floresta e campos
rupestres conforme sistema de classificacdo estabelecido por Di Gregorio e Jansen (2005).
Essa primeira fase de classificacdo objetivou separar as areas de mineracdo das demais para
que, sobre essas, fosse realizada uma andlise mais detalhada por meio de posterior

segmentacdo e reclassificacdo visando a identificacdo de RAD.

Foram realizadas coletas de amostras de cada classe na imagem. A insercdo dessas
amostras permitiu a criacdo de um padrdo de resposta de cada classe em suas diferentes
bandas. A partir dessas diferentes respostas foram criadas func¢des visando a segregacao e
identificacdo de cada classe de mapeamento na imagem. Os valores e funcGes relativos a cada

classe estdo discriminados na tabela 03 a seguir:
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Tabela 3 — Fungdes, bandas e limiares utilizados para a identificacdo das classes de floresta,
campo rupestre e area de mineragao

Arvore de processo Processo Algoritimo lkonos 2011 GeokEye 2012 lkonos 2013 World View 2015

. . Todas as imagens Todas asimagens Todas as imagens
Segmentagdo Todas as imagens do

1- Segmentagdo - multiresolucio: estudo: escala:100: do estudo; do estudo; do estudo;
Etapa O1: - 050 1 para toilas.as com ;cidade.O 5' escala:100; escala:100; escala:100;
Segmentagdo Macro P P P ! compacidade 0,5 compacidade 0,5 compacidade 0,5
bandas. forma 0,1
forma0,1 forma0,1 forma0,1

Bandas/ Fungdo Utilizada/ Limiares do Histograma

B1: - 0-1.9 - -
B2:. / \21-55 / \ 21-55 / \ 21-55 [/ '\ 17-38
B3: / 1\28-63 / '\ 18-63 / \ 25-73 [/ '\ 09-63
Classificagdo Classificagdo; filtro B4: - - - -
de floresta ndo classificado  B5: 0.85-1 0.76-1 0.65-1 0.81-1
B6: - - - -
B7: - - - -
B8: - - - -
B1: 13-27 1.3-27 1.3-34 1.3-25
B2: / \ 3.8-5.75 / \ 3.8-575 / \ 3.8-5.75 / \ 3.1-5.75
Classificacio B3: / \ 45-84 / \ 45-7.4 / \ 45-93 [/ \ 45-74
Classificagdo; filtro B4: / \ 18-26 / \ 10-185 / \ 10-18 /[ \ 10-185
de campos . e
rupestres ndo classificado  B5: 0.78- 0.88 - - 0.64-0.8
2- Classificacdo das P B6: | 0.7--04 - - | 047--0.33
areas de floresta, B7: - - - 562 - 700
campos rupestres e B8 / \ 0-175 / '\ 0-17.1 /" \ 0-175 /" \ 0-23
area de mineragdo B1: / \ 027-77 / '\ 027-96 [/ \ 027-10 / \ 0.27-9.6
(classificagdo da B2: / \ 16-135 / \ 16-146 / \ 16-17 [ \ 16-146
etapa 01) - B: [ | 6-25 [ 43-47 [ 43-47 | 35-47
Classificagdo e g
, Classificacdo; filtro B4: - - - -
de areas de - o
mineracio ndo classificado B5: - - - -
¢ B6: / \ -9.5-0.35/ \ -9.5-0.35 / \ -9.5-0.35/ \ -9.5-0.35
B7: - - - -
B8: - - - -
P . Bl: / \ 0.85-3.3 / \ 085-33 / \ 0.85-3.6 / \ 0.85-3.3
Classificagdo; filtro — — —
Classificagdo  ndo classificado B2: 3-65 3-65 3-65 2-65
B3: / \ 3.1-96 / \' 31-96 / \ 31-99 / \ 31-9.6
de Threshold
complemento condition: Objetos B4: . . . .
- B5: 0.74-0.94 0.72-0.94 0.57-0.94 0.67-0.94
de campos junto a B6:
rupestres (2x) borda de campos - - - - -
pestres (2x) POS B2 T 1 - [ 0-700 [ 1 0-700 I 0.722
rupestres Bs:

Com base nos valores de cada banda estabelecidos para cada tipologia, foi utilizado o
algoritmo de classificacdo multiresolucdo para a primeira etapa da segmentacdo. Dessa forma,

obteve-se a identificacdo das trés classes iniciais vislumbradas conforme figura 05 a seguir:
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Figura 5 - Classificacdo das areas de floresta, rea de mineracdo e campo rupestre (etapa 01).

- Campo rupestre I:I Area de mineracio

- Floresta

3.3.6 Segmentacéao das areas de RAD

A segunda segmentacdo apresentou um nivel de detalhamento aproximadamente trés
vezes maior que a primeira, permitindo a identificacdo de estruturas de pequeno e méedio porte
dentro da mina; abrangendo, dessa forma, também o objeto do presente estudo que é mapear
as areas em recuperacdo na operacdo. Entretanto, essa segmentacdo detalhada somente
interessa a esse estudo para as areas de mineracdo. Sendo assim, as areas de vegetacdo nativa,

previamente identificadas, ndo mais entraram o processo.

Dessa forma, de posse das duas segmentacdes previamente realizadas, foram fundidas
a segmentacdo da etapa 01 com a segmentacdo da etapa 02 porém, somente para as areas de
mineracdo. Para tal, foi utilizado o algoritmo de conversdo para sub-objetos que transferiu a
segmenta¢do detalhada da etapa 02 para a area classificada como “4rea de mineragdo” do

produto classificado na etapa 01. O fluxograma abaixo ilustra o processo desde as
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segmentac0es, classificacdo de areas de mineragdo, floresta e campo rupestre até a fusdo das

segmentacOes para a area de mineracao.
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Figura 6 - Fluxo de processamento das imagens desde a segmentacdo em diferentes escalas,

fusdo de diferentes segmentacdes e classificacdo das areas de floresta, area de mineracao e

campo rupestre.

Segmentacgdo escala de 100, compacidade Classificagdo de areas de mineracéo, floresta e
0,5 forma 0,1 e peso 1 para todas as campos rupestres (classificagdo da etapa 01)
bandas (etapa 01)

Segmentacdo escala de 30, compacidade Fusdo da segmentacdo da etapa 02 com o
0,5 forma 0,1 e peso 25 para a banda produto da classificagdo da etapa 01
NDVI, 15 para infra-vermelho e 1 para as somente para as areas de mineragé@o

demais bandas (etapa 02)

Legenda:

- Camporupestre Areade mineragio

- Floresta

Imagem segmentada em escala de 30 para
areas de mineracdo e em escala de 100
para floresta e campos rupestres

Fonte: elaborado pelo autor, (2017).
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A figura 05 ilustra o resultado final em que se nota uma segmentacdo detalhada da

area de mina e uma menos detalhada da area de vegetacao nativa.

Figura 7 — Resultado da fusdo das duas segmentacdes em diferentes escalas para a area de
mineracao

Campo rupestre - Area de mineragdo

- Floresta

Fonte: elaborado pelo autor, (2017).
3.3.6.1 Classificacdo das areas de RAD

Em linha com o objetivo central do trabalho, foi estabelecido para essa fase somente a
identificacdo das areas em recuperacao contidas em areas de minera¢do. Da mesma forma que
na fase de classificacdo anterior, foram realizadas coletas de amostras da classe na imagem. A
insercdo dessas amostras permitiu a criagdo de um padrdo de resposta de cada classe em suas
diferentes bandas. A partir dessas diferentes respostas, foram criadas funcbes visando a
segregacdo e identificacdo de cada classe de mapeamento na imagem. Os valores e funcbes

relativos a cada classe estdo discriminados na tabela 04 a seguir:
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Tabela 4 — Fungdes, bandas e limiares utilizados para a identificacdo das classes de RAD

Arvore de processo  Processo Algoritimo lkonos 2011 GeokEye 2012 lkonos 2013 World View 2015
3-Segmentagdo - Segmentado Imagem lkonos 2011; Imagem GeoEye Imagem lkonos Imagem
Etapa 02: multiresolugdo; escala 30; 2012; escala30;  2013; escala3o; ' ondview 2015
Segmentagdo das i Pesos: RGB, MDT, compacidade 0,5 compacidade 0,5 compacidade 0,5 escala 30;
areas de RAD MDD, NDWI'=1; forma0,1 forma0,1 forma0,1 compacidade 0,5
NDVI=25; IR =15 forma 0,1
4-Jungdo de Converter para sub
segmentagdes - objetos
Bandas/ Fungdo Utilizada/ Limiares do Histograma
B1: - - - -
B2 /[ \21-55 / \ 21-55 /[ \ 21-55 [ \ 21-55
Classificagdo B: / \28-6 [/ \ 28-6 [\ 28-7 [\ 28-6
de drea Classificacdo; filtro B4: - - - -
complementar n3o classificado B5: / \ 0.87-1 / \ 087-1 /[ \ 073-1 [\ 087-1
de floresta B6: - - - -
B7: - - - -
B8: - -

Bl / \ 15-5 / \ 14-5 1-5 [/ \ 1-5

B3: / \55-142 / '\ 3.6-14.2 23-142 /[ \ 23-14.2

Classificagdo Classificagdo; filtro B4:

) 1

B2 / \45-11 / \ 33-11 /[ \ 2-11 [\ 2-11
[\ 2
[

de RAD ndo classificado  B5: 0.7-0.9 0.65 - 0.92 0.56 - 0.92 0.6-0.92

B6: / \ -1--0.3 - - /" \ -1--03
5 - Classificagdo das B7: - - - -
areas de RAD BS: - - _ -
(classificagdo da B1: - - - -
tapa 02 . - - - _
etapa 02) Classificagdo B2
. B3: - - - -
de dreas

Classificagdo; filtro B4: - - - _

complementar
P ndo classificado B5: 0.78-1 0.78-1 0.78-1 0.78-1

es de floresta

02 B6: - - - -

B7: - - - -

B8: - - - -

B1: - - - -

Classificagdo B2: - - - _

de corpos B3: - - - -

d'adgua Classificagdo; filtro B4: - - - -

(Incluido na ndo classificado BS: - - - -
classe areade B6: / \01-1 /\ 01-1 /) 01-1 7\ 01-1

mineragao) B7: - - - -

B8: - - - -

Com base nos valores de cada banda estabelecidos para cada tipologia; foi utilizado o
algoritomo de classificacdo multiresolucdo para a segunda etapa da segmentacdo. Dessa
forma obteve-se a identificacdo das areas em recuperacdo em locais de mineracdo e eventuais
e remanescentes de floresta conforme figura 06. Cabe ressaltar que o processo de RAD ao
longo do tempo tende a evoluir para areas de floresta secundaria que apresentam

caracteristicas espectrais similares ao de floresta priméaria. Sendo assim em determinados
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locais as areas de recuperagdo comegam a ser detectados como floresta ao longo do tempo; o

que pode inclusive ser usado como um indicador de sucesso da atividade.

Figura 8 — Classificacdo das areas de RAD

- Campo rupestre I:I Area de mineragdo

Floresta I:l RAD

Fonte: elaborado pelo autor, (2017).

3.3.7 Vetorizacao dos dados classificados

A classificacdo obtida por meio dos processamentos no Ecognition criou poligonos
com a identificacdo da respectiva classe. O passo seguinte para o processo foi a vetorizacdo
da malha de poligonos que estavam em formato raster para que fosse possivel o calculo de

area das tipologias.

Assim, o resultado final obtido foi exportado para o formato shapefile (.shp) por meio

do algoritmo de exportagdo de objetos para shapefile. Os dados em vetorizados foram
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carregados no software ArcGIS e a &rea em hectares foi calculada utilizando-se a fungdo de

calculo de geometria presente na tabela de atributos da camada.

3.3.8 Deteccao de mudancas

A deteccdo de mudancas com poés-classificacdo estd baseada na obtencdo de mapas
teméticos de cada data com a maior precisdo possivel. Cada mapa € confrontado com seu
anterior por subtracdo, de forma a gerar um novo mapa temdtico resultante desta

diferenciag@o e uma tabela de mudancas entre as classes, do tipo “de-para” (LU et al., 2012).

Para a analise de deteccdo de mudancas temporal foi elaborado a arvore conceitual das
possiveis tipologias encontradas.

Campo |
Rupestre r» Floresta
A
Area de
Mineragao

|

—> RAD <«

Figura 9 — Racional das possibilidades de mudanca na alteracdo do uso de solo entre anos.

O processo de deteccdo de mudancas foi baseado em racionais de mudancas de classes
ao longo dos anos indicando a permanéncia ou alteracdo daquela tipologia para uma outra no
respectivo intervalo entre as datas das imagens. Diante do modelo proposto foram elaboradas

e nomeadas com abreviaturas as possiveis classes encontradas durante essa etapa.

Tabela 5 — Tipologias elaboradas com base no modelo conceitual para a detec¢do de

mudancas
Tipologia de origem (*'de™) Nova tipologia (*'para’) Nome da tipologia
1 RAD Floresta RAD_FL
2 RAD Area de Mineracio RAD_AM
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3 Area de Mineragio RAD AM_RAD
4 Area de Mineragio Floresta AM_FL
5 Floresta Area de Mineragio FL_AM
6 Floresta RAD FL RAD
7 Campo Rupestre Area de Mineracio CR_AM
8 Campo Rupestre RAD CR_RAD

Para a deteccdo das mudancas nas camadas foi realizado no ArcGIS 10.1 o
geoprocessamento dos vetores exportados do eCognition.

Primeiramente foi utilizada a funcdo de geoprocessamento “Dissolve” para cada uma
das camadas inseridas — 2011, 2012, 2013, 2015 — dessa forma, todas as poligonais

constituintes de cada camada foram unificadas por classe.

Na sequéncia foi realizado o processo de intercessdo por meio da ferramenta
“Intersect”; nessa fase os dados foram processados em duplas de diferentes datas; buscando-
se a intersecdo entre anos sequenciais. Dessa forma visou-se a obtencdo de trés grupos de
vetores, sendo eles correspondentes a intercessdo de 2011 e 2012; 2012 e 2013 e por fim 2013
e 2015.

Ao final do processamento foram gerados trés mapas indicando respectivamente as
mudancas no uso de solo de 2011 para 2012; 2012 para 2013 e 2013 para 2015. Todos os
dados obtidos de tal processamento foram vetorizados tiveram suas classes calculadas visando

a obtencdo da area total em hectares.

3.3.9 Avaliacéo de acuréacia

Para avaliar a precisdo de uma classificacdo baseada em objetos, foram utilizados
poligonos como unidade de amostragem (Congalton e Green 2009). Inicialmente foi avaliada
a qualidade da segmentacdo de imagens a partir de uma avaliacdo visual de imagens
classificadas. Mais tarde, foram usados 1.048 pontos coletados nas proprias imagens de alta
resolucdo. A avaliacdo de precisdo da classificacdo multitemporal das imagens foi realizada
utilizando matrizes de confusdo e estatisticas Kappa (Congalton, 1991). Precisdo de
produtores e usuarios, Kappa por classe, coeficiente de Kappa e precisdo geral (Congalton e
Green 2009)
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 AVALIACAO DE ACURACIA

Os resultados dos 4.048 pontos utilizados para avaliacdo da acuracia tematica mostram
que 0 mapeamento obteve uma média de acurécia global de 88%. O célculo do indice Kappa
por classe mostrou que os melhores resultados foram encontrados nas classes campos
rupestres, area de mineracao e floresta, com 0,81, 0,81 e 0,84 respectivamente. A classe de
agua apresentou indice médio de 0,79 e RAD 0,45. Os maiores erros de comissdo (51%) e
omissdo (46%) ocorreram na classe RAD. A tabelas 6, 7, 8 e 9 sintetizam os resultados
encontrados para as imagens de 2011, 2012, 2013 e 2015.

Tabela 6 — Valores da matriz de confusdo para a classificacdo da imagem de 2011

2011 Floresta Campo Area de Agua RAD Total
Rupestre mineragao
Floresta 605 8 9 2 22 646
Campo Rupestre 12 70 7 0 2 91
Area de mineragido 9 1 156 0 27 193
Agua 3 0 0 4 0 7
RAD 9 4 29 1 32 75
Total 638 83 201 7 83 1012
Erro de omissdo (%) 5.17 15.66 22.38 42.85 61.44
Erro de comissao (%) 6.34 23.07 19.17 42.85 57.33
Acuracia do produtor (%) 94.82 84.33 77.61 57.143 38.55
Acuracia do usudrio (%) 93.65 77.77 81.25 66.67 42.67
Kappa por classe 0.82 0.75 0.76 0.66 0.37

Acuracia global = 0.85

indice Kappa = 0.74

Tabela 7 — Valores da matriz de confusdo para a classificacdo da imagem de 2012

2012 Floresta Campo RAD Area de Agua Total
Rupestre mineragao
Floresta 596 11 9 13 0 629
Campo Rupestre 11 75 0 1 0 87
RAD 7 3 42 28 0 80
Area de mineragido 6 1 22 180 0 209
Agua 0 0 0 1 6 7
Total 650 90 73 223 6 1012
Erro de omissdo (%) 3.70 16.66 42.46 19.28 0
Erro de comissao (%) 5.24 13.80 47.50 13.87 14.28
Acuracia do produtor (%) 96.12 83.33 57.53 80.71 100
Acuracia do usudrio (%) 94.75 86.20 52.50 86.12 85.71
Kappa por classe 0.86 0.84 0.50 0.82 0.85

Acuracia global = 0.9

indice Kappa = 0.80
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Tabela 8 — Valores da matriz de confusdo para a classificacdo da imagem de 2013

2013 Floresta Campo Area de Agua RAD Total
Rupestre mineragao
Floresta 603 6 15 1 7 632
Campo Rupestre 8 57 1 0 1 67
Area de mineragdo 9 1 206 0 16 232
Agua 3 0 0 4 0 7
RAD 11 1 27 0 35 74
Total 634 65 249 5 59 1012
Erro de omissdo (%) 4.90 12.30 17.26 20 40.67
Erro de comissdo (%) 4.60 15 11.20 42.85 52.70
Acuracia do produtor (%) 95.11 87.70 82.73 80 59.32
Acuracia do usudrio (%) 95.41 85.07 88.80 66.66 47.30
Kappa por classe 0.87 0.84 0.85 0.66 0.44

Acuracia global = 0.90

indice Kappa = 0.80

Tabela 9 — Valores da matriz de confusdo para a classificacdo da imagem de 2015

2015 Floresta RAD Area de Campo Agua Total
mineragao Rupestre
Floresta 597 14 12 10 0 633
RAD 17 49 23 3 0 92
Area de mineragido 9 18 197 2 0 226
Campo Rupestre 6 0 4 43 0 53
Agua 0 0 0 0 8 8
Total 629 81 236 58 8 1012
Erro de omissdo (%) 5.08 39.50 16.52 25.86 0
Erro de comissao (%) 5.70 46.73 12.83 18.86 0
Acuracia do produtor (%) 95 60.50 83.47 74.13 100
Acuracia do usudrio (%) 94.31 53.26 87.16 82.70 100
Kappa por classe 0.84 0.50 0.83 0.81 1

Acurdcia global = 0.88

indice Kappa = 0.80

4.2 ANALISE ESPACO TEMPORAL DAS CLASSES DE USO E COBERTURA DO
SOLO A PARTIR DE IMAGENS DE ALTA RESOLUCAO ESPACIAL

Por meio da aplicacdo da metodologia nas diferentes cenas obteve-se o resultado de
classificacdo para cada ano, dessa forma foi possivel verificar a dindmica espacial da
atividade das operacdes de N4//N5 ao longo dos anos como a inclusdo de novas estruturas,
supressdes e recuperacoes vegetais e movimentacdes de massa conforme figura 10. O nivel de
detalhamento alcancado pela segmentacdo da imagem de alta resolucdo permitiu a
identificacdo de objetos com tamanho compativel ao necessitado pelo estudo. Assim sendo,
pequenos taludes revegetados de proporcoes a partir de 0,2ha séo identificados pelo software

conforme explicitados pela fig
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Figura 10 — Resultado final da classificacdo orientada ao objeto

- Campo rupestre I:] Area de mineracdo

- Floresta |:I RAD
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Figura 11 - Exemplos em zoom mais aproximado dos resultados da classificagao

2015

2. Segregacdo de RAD, florestae areade
minerag8o e campo rupestre

- Floresta - RAD

1. Segregacgdo de RAD, floresta e areade
mineragéo

- .‘ﬁ‘,
3. Segregacdo de RAD, florestae areade
mineragéo

. Campo rupestre l:l Area de mineracdo

Os dados vetorizados exportados do passaram por identificagdo manual de poucas

poligonais que ndo haviam sido reconhecidas automaticamente gerando o resultado a seguir:
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Figura 12 — Resultado final dos dados vetorizados ajustados

2011 2012 2013 2015
- Campo rupestre unclassified
[ Floresta Agua

RAD Area de Mineragao

Os dados vetorizados e calculados em éarea indicam a mudanca quantitativa das
diferentes tipologias ao longo dos anos. As classes apresentaram uma diferenca entre o ano de
2011 e 2015 de reducdo de 184,92ha de floresta e 377,23ha de campos rupestres. A0 mesmo
tempo a area de mineracdo e RAD foi expandida em 417,61ha e 170,81ha respectivamente;
areas sem classificacdo tiveram uma reducdo de 63,53ha. Para a classe RAD os valores de
area obtidos para cada ano foram: 2011: 838ha; 2012: 793,5ha (-5,3%); 2013: 834,76ha
(+5,2%) e 2015: 1008,8ha (+20,9%). A figura 14 apresenta a consolidacdo dos valores
obtidos.
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Figura 13 — Alteracdo das tipologias em &rea (hectares) no periodo de 2011 a 2015.

Valores de areas das tipologias identificadas por ano

8000
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(=]
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1000
0 Area d
Floresta .rea p: RAD Campo Rupestre Sem Classificacdo
Mineracdo
2011 7568,81 2196,94 838 940,88 434,33
2012 7368,73 2469,63 793,5 900,61 435,84
2013 7276,77 2673,99 834,76 755,42 432,38
2015 7383,89 2614,55 1008,81 563,65 370,8

A avaliacdo dos numeros obtidos indica a reducdo linear de campos rupestres que sao
suprimidos pela atividade da mineracdo e ndo mais retornam a condicéo original; e a interagédo
entre floresta, RAD e area de mineracdo. As trés ultimas tipologias apresentam um
comportamento interativo, em que, na medida que areas de floresta cedem lugar as areas de
mineracdo essas, em determinado momento, passam a ser RAD que por sua vez ao longo dos
anos se transforma novamente em floresta secundaria. Esse comportamento observado faz

com que essas trés tipologias estejam intimamente relacionadas.

4.3 PRODUTOS DA DETECCAO DE MUDANCAS

Apos a aplicacdo do fluxo de geoprocessamento no presente no item 3.3.9 foram obtidos
trés vetores em formato shapefile que apresentam as mudancas ocorridas nas tipologias ao
logo dos intervalos definidos e uma simbologia especifica para cada classe foi criada para 0s
mesmos; gerando assim trés mapas de mudancas e um gréafico explicativo dos valores de area
alterados conforme figura 13. A figura 14 logo na sequencia mostra em detalhe um exemplo

de area de RAD detectada no processo.
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Figura 14 — Mapas com as identificacfes das areas alteradas ao longo dos diferentes
intervalos analisados de 2011 a 2012; 2012 a 2013 e 2013 a 2015.

2011-2012

2012-2013

2013-2015

Sem Classificacdo

AM (Inalteraddo)

FL_AM (floresta para area de mineragéo)

FL_RAD (floresta para RAD)
- RAD_AM (RAD para area de mineragao)
- CR_AM (campo rupestre para area de mineragao)
I FL (nalteraddo)
- RAD_FL (RAD para floresta)

RAD (Inalteraddo)

AM_RAD (area de mineragéo para RAD)
- CR_RAD (campo rupestre para RAD)
- CR (Inalteraddo)
- AM_FL (area de mineracéo para floresta)
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Figura 15 — Exemplo de érea classificada identificada como incremento de RAD sobre area
de mineragdo (AM-RAD) para o intervalo de 2012 a 2013

Mapa de detecgdo de mudangas de

2012 para 2013 Imagem de 2012

Zoom na &rea de
exemplo

Amostra da precisdo das areas de RAD adicionais identificadas no processo de detec¢do de mudancgas no
periodo de 2012 a 2013

J:] AM_RAD (area de mineracé&o para RAD
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As poligonais dos vetores tiveram sua area calculada em hectares e os resultados
foram tabelados indicando o quantitativo da dindmica das classes. As alteracfes das classes
apresentaram os seguintes valores para o periodo de 2011 a 2015: 680ha (27,6%) de area de
mineracgdo, 227,5ha (9,2%) de area de floresta e 138,7ha (5,6%) de area de campo rupestre
viraram RAD; 657,7ha (26,7%) de &rea de RAD, 297ha (12,1%) de &rea de campo rupestre e
213,6ha (8,7%) de area de floresta viraram area de mineracdo e por fim 206,2ha (8,4%) de
RAD e 42,1ha (1,7%) de &rea de mineragdo passaram a ser floresta secundéria. Os resultados

anualizados das alteragdes podem ser vistos na figura a seguir:

Figura 16 — Total de valores de area obtidos das classes de alteracdo de uso de solo

Valores de drea em hectares das categorias de mudanca
AM_FL
CR_AM
CR_RAD
RAD_FL
FL_RAD
FL_AM
AM_RAD

RAD_AM

0 50 100 150 200 250 300 350 400
RAD_AM AM_RAD FL_AM FL_RAD RAD_FL CR_RAD CR_AM AM_FL
2013-2015 162,79 353,88 39,47 60,79 90,87 50,82 176,66 42,15
2012-2013 223,75 176,3 32,89 53,2 48,61 57,75 91 0
2011-2012 271,166 149,919 141,217 113,468 66,779 30,17 29,37 0

Os dados obtidos a partir do processo de deteccdo de mudancas apontaram a grande
quantidade de trabalhos de RAD que sdo suprimidos de um ano para outro cedendo lugar a
area de mineracdo. A tipologia RAD_AM apresentou o segundo maior valor em hectares,
perdendo apenas para a categoria AM_RAD que esta associada a implantacdo de novos
trabalhos de recuperacédo. Essa informacéo indica grande quantidade de esforco e trabalho que
é perdido. E fato que a dindmica da mina muitas vezes exige que &reas que serdo impactadas
no futuro passem por um processo de RAD mesmo que venham a ser perdidas posteriormente.
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O plantio nas estruturas da mina € muitas vezes necessario a manutencdo da integridade da
camada superficial de solo, evitando erosfes, carreamento de sélidos e geracdo de poeira.
Ainda assim, uma andlise mais proxima desse fato poderia indicar margem para ganhos com

reducdo de retrabalhos.

5 CONCLUSOES

Os limiares parametrizados para a identificacdo de cada tipologia apresentaram
variagcOes nas diferentes imagens conforme apresentado nas tabelas 03 e 04. Buscou-se
padronizar todos os valores de limiares para as imagens de diferentes anos, entretanto isso nao
foi possivel devido a intercessdes de valores de refletancia entre diferentes classes. Avaliacoes
feitas nas imagens e nos metadados apontaram alteraces sazonais de valores de refleténcia da
vegetacdo atrelado a umidade que esta diretamente associada a épocas de seca e chuva. Essas
alteracdes na area de estudo fazem com que os limiares de cada tipologia variem de acordo

com a situacédo da area quando da coleta da imagem.

As tipologias de RAD e campos rupestres foram as que apresentaram valores de
refletdncia mais proximos dentre todas as estudadas, o que aumentou o nivel de dificuldade de
segregacdo de tais areas. Andlises de acurécia indicaram o maior erro quando da identificacéo
dessas tipologias em que areas de RAD eram caracterizadas como campos rupestres assim
como o inverso; esses erros identificados tiveram que ser tratados manualmente nos dados
vetorizados. Vislumbra-se o aumento da acuracia de identificacdo das tipologias por meio da
insercdo de novas bandas presentes nos sensores mais modernos; quatro bandas adicionais
presentes no satélite WordViewlll poderiam fornecer valores de refletancia capazes segregar
de forma mais precisa as areas de interesse. Assim como concluido no trabalho de
BOTELHO, et. al., os dados de LIDAR melhoraram a qualidade da classificacdo quando
comparada ao resultado da classificagcdo puramente espectral. Por meio da analise dos
resultados obtidos com e sem o uso da modelo digital de elevacdo, pode-se concluir que a
altimetria fornecida pelo laser scanner possibilita a obtencdo de uma imagem tematica de
melhor qualidade do que os descritores de forma, geralmente utilizados como variavel

auxiliar.

Por fim, a técnica de andlise orientada ao objeto baseada em imagens de alta resolucao
se mostrou eficaz e possivel para as finalidades de indicar e quantificar: as areas de RAD que

sdo impactadas novamente pela operacdo; sucesso da implantagdo das areas de RAD ap0s o
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inicio do desenvolvimento da vegetacdo e o total de &rea a ser recuperada da mina naquele
momento. A partir de tais dados o presente produto do trabalho contribui como: base para
criacdo do planejamento e custo de recuperagbes futuras; sendo indicador para o
acompanhamento da qualidade das atividades de RAD podendo inclusive fornecer pardmetros

e subsidios para a entrega da area.
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