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RESUMO

A recuperacdo de areas degradadas (RAD) € mandatoria, principalmente se tratando de
mineracdo dentro de unidades de conservacdo ambiental. Os procedimentos de RAD
sdo dindmicos, complexos e onerosos. O monitoramento e avaliagdo dos estagios de
desenvolvimento das &reas de RAD constitui uma etapa fundamental, que é prevista na
legislagdo brasileira. Atualmente, em muitos empreendimentos minerais o
monitoramento da cobertura vegetal ainda é feito em campo através da andlise de
parcelas ou transectos, 0 que demanda tempo e recursos dispendiosos. As
geotecnologias fornecem produtos com versatilidade e podem ser integradas nesse
contexto, a fim de aprimorar as atuais técnicas de monitoramento e reduzir custos. O
objetivo deste trabalho foi realizar o mapeamento e quantificacdo da revegetacdo de
areas degradadas nas minas de ferro N4 e N5, localizadas em Carajas, no sudeste da
Amazonia. A metodologia consistiu na aquisicdo de dados em campo, processamento
digital e classificacdo de imagens orbitais de alta resolucdo segundo a abordagem
baseada em objetos geograficos — GEOBIA. A partir de uma arvore de decisdo com trés
niveis de segmentacéo e classificacéo, foi possivel identificar e mensurar a area de duas
classes de cobertura da terra (floresta e canga) e trés classes de uso (mineracéo,
revegetacdo arbustiva-arborea e revegetacdo graminosa) para o ano de 2017. A
classificacdo atingiu acuracia global de 92% e indice Kappa de 0,87. Os produtos
gerados demonstraram a precisdo e eficiéncia do método aplicado para medicBes de
areas revegetadas e podem auxiliar no planejamento, regulacdo e monitoramento da

recuperacgdo progressiva em minas a céu aberto.

Palavras Chave: Recuperacdo de areas mineradas. Monitoramento ambiental. GEOBIA



ABSTRACT

The rehabilitation of degraded areas (RAD) is mandatory, especially when dealing with
mining at environmental conservation units. RAD procedures are dynamic, complex,
and costly. The monitoring and evaluation of the development stages of RAD areas is a
fundamental step, which is foreseen in the Brazilian legislation. Currently, in many
mineral projects the monitoring of vegetation cover is still done in the field through the
analysis of plots or transects, which demands time and expensive resources.
Geotechnology provides products with versatility and can be integrated in this context
in order to improve current monitoring techniques and reduce costs. The objective of
this work was to map and quantify the revegetation of degraded areas in the N4 and N5
iron mines, located in Carajas, southeastern Amazonia. The methodology consisted of
the field data acquisition, digital processing and classification of high resolution orbital
images according to the approach based on geographic objects - GEOBIA. From a
decision tree with three levels of segmentation and classification, it was possible to
identify and measure the area of two land cover classes (forest and canga) and three
classes of use (mining, shrub revegetation and graminous revegetation) for the year
2017. The classification reached an overall accuracy of 92% and Kappa index of 0.87.
The products generated demonstrate the accuracy and efficiency of the method applied
for measurements of revegeted areas and can assist in the planning, regulation and

monitoring of progressive rehabilitation in open pit mines.

Keywords: Mineland rehabilitation. Environmental monitoring. GEOBIA
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1 INTRODUCAO

A industria da mineracdo vive em constante conflito com o meio ambiente. Em
escala local, a extracdo mineral pode promover impactos consideraveis sobre
biodiversidade, solos, recursos hidricos e meio social. Entretanto, a sociedade encontra-
se completamente dependente dos recursos minerais, dado que sem estes insumos a
manutencdo e evolucdo de todas as demais industrias ndo seria possivel. A medida que a
populacdo mundial cresce, a demanda por minérios também aumenta e com isso surge a
necessidade de implementar novos modelos produtivos, considerando o
desenvolvimento sustentavel (KELLER, 2012).

Nos ultimos anos, o desenvolvimento de normas legais e estratégias técnicas tem
possibilitado a reducdo progressiva na degradacdo ambiental associada a mineracao
(KELLER, 2012). No Brasil, um importante marco para a politica ambiental foi o
estabelecimento do art. 225, § 2°, da Constituicdo Federal de 1988, que assegura a
recuperacdo de areas mineradas, e do Decreto Federal n°® 97.632/89, que determina a
obrigatoriedade da apresentacdo do Plano de Recuperacdo de Areas Degradadas
(PRAD).

Recentemente o governo brasileiro aprovou a Lei de Protecdo da Vegetacdo
Nativa (Lei no 12.651 de 25 de maio de 2012), cujas determinacdes reafirmaram a
responsabilidade dos proprietarios de terra de conservar, recuperar ou compensar
alteracdes na vegetacdo nativa (BRASIL, 2017). Nesse sentido, a recuperacdo bem-
sucedida é um indicador de que as operacdes da empresa estdo alinhadas com as
expectativas regulatorias e da sociedade atual, cada vez mais engajada com questfes
ambientais (LAMB; ERSKINE; FLETCHER, 2015).

O objetivo geral da Recuperacdo de Areas Degradadas (RAD) pode ser
entendido como a estabilizacdo da paisagem (CORREA, 2007). Para tanto, as etapas de
RAD devem ser consideradas desde o inicio do projeto, sendo especificadas no PRAD e
no Plano de Fechamento de Mina. Conduzir tais procedimentos simultaneamente as
atividades de lavra pode resultar em reducdo de custos de controle ambiental, tornando
a atividade mineraria menos nociva e mais rentavel (CORREA, 2007).

Contudo, existem inameros fatores que podem dificultar o sucesso da
recuperacdo. O déficit de disponibilidade de &reas definitivas para a execucdo dos
trabalhos de RAD pode ser considerado um destes grandes obstaculos, haja vista que, as

operagOes de planejamento de mina sdo extremamente dindmicas, e assim podem
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ocorrer mudancas drasticas na planta, causando perdas de projetos em andamento e a
constante necessidade da preparacdo de novas areas para recuperacdo (RIBEIRO et al,
2018).

Gastauer et al. (2018) também apontam aspectos probleméaticos como a
escassez de conhecimento sobre as funcGes das espécies utilizadas na revegetacéo,
controle de invasdo bioldgica e mecanismos de monitoramento. Além de todos estes
desafios, Lechner; Kassulke; Unger, (2016) também destacam a questdo financeira,
mostrando que os passivos de reabilitacdo de minas na Australia, por exemplo, podem
variar de US $ 4,4 a US $ 5,5 bilhGes em ddlares australianos, dos quais a maior parte é
consumida com a reabilitacdo de pilhas de estéril.

Diante de todas essas particularidades, para atingir o0 sucesso e longevidade da
recuperacdo, é fundamental estabelecer um sistema de monitoramento eficiente, que
possibilite a avaliacdo continua dos resultados e registro das técnicas aplicadas nestas
areas, o que podera auxiliar ainda na identificacdo e correcdo de eventuais
desconformidades (KARAN; SAMADDER; MAITI, 2016). Unger et al. (2015)
acrescentam que uma abordagem sistematica para monitorar e avaliar os programas de
reabilitacdo € essencial para melhorar a prestacdo de contas e demonstrar a
responsabilidade social da empresa.

Atualmente, os metodos tradicionais de monitoramento da recuperacdo nas areas
de mina envolvem avaliagbes em campo e estudos laboratoriais de mudancas da
vegetacdo e parametros de solo em pequenos transectos ou parcelas de area fixa
(WHITESIDE; BARTOLO, 2018). Entretanto, esta metodologia é limitada devido a
restricdo de recursos, além de ser ineficiente para avaliacdo de areas em escala regional,
pois demanda muito tempo e elevada capacidade técnico operacional (KARAN;
SAMADDER; MAITI, 2016).

Gastauer et al. (2018) sugerem o emprego de abordagens multidisciplinares
alternativas ao longo da trajetoria de reabilitacdo, destacando-se andlises espaciais
utilizando técnicas de sensoriamento remoto. Considerando-se que a fase de
monitoramento deve se estender por alguns anos apos o fechamento de mina, integrar
dados obtidos por geotecnologias realmente pode ser uma excelente ferramenta, visto
que possibilita analisar areas de grandes extensdes em escala de detalhe sob multiplos
focos temporais (SCHMIDT; GLAESSER, 1998).

A utilizacdo de imagens de alta resolucéo para analise de dados espaciais é uma

grande tendéncia no ambito do monitoramento ambiental, devido a vantagens como
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elevada resolucdo espacial — que consiste no tamanho do menor objeto que pode ser
identificado na imagem; alta resolugdo espectral — relacionada com a quantidade de
bandas e suas posi¢des no espectro eletromagnético; e resolugcdo temporal — alta
frequéncia de revisita do sensor na area de obtencdo da imagem. Além do répido fluxo
de trabalho e baixo custo operacional (COLOMINA et al., 2008).

Essa tecnologia surge como um grande suporte para 0 processo de avaliacdo das
areas de recuperacdo, pois permite a reconstrucdo da superficie mapeada e facilita a
visualizacdo, quantificacdo e compreensdo das areas em tempo mais habil que as demais
metodologias. Além disso, as analises via sensoriamento remoto constituem uma fonte
continua para o monitoramento ambiental de minas a céu aberto, desde sua implantacdo
até o seu fechamento (RAVAL; MERTON; LAURENCE, 2013).

A hipotese desta pesquisa € de que a andlise de imagens de alta resolucao
baseada no método GEOBIA (Geographic Object-based Image Analysis) é uma
ferramenta potencial para complementar a metodologia atual de monitoramento da
RAD, a qual é baseada principalmente em analises laboratoriais de medicGes feitas em
parcelas fixas no campo. O objetivo principal do trabalho foi realizar o mapeamento e
quantificacdo da recuperacdo de areas degradadas pela mineracdo em minas a céu
aberto, além de fornecer quantitativos dos diferentes tipos de vegetacdo presentes

nestas.
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2 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo principal mapear e quantificar a revegetacao de
areas degradadas pela mineracdo, através de técnica de classificacdo orientada a objeto
(GEOBIA) utilizando processamento digital de imagens orbitais de alta resolucao
espacial, nas minas de ferro a céu aberto de N4 e N5, localizadas na Serra dos Carajas,
regido sudeste do estado do Para.

Os objetivos especificos sdo:

o Estabelecer uma abordagem metodoldgica para monitoramento de RAD a
partir da técnica de classificacdo e analise de imagens baseada em objetos,
que possa Vvir a ser aplicada em areas de mineracao a céu aberto.

o Mensurar as areas revegetadas nas minas N4 e N5;

o Fornecer quantitativos dos diferentes tipos de vegetacdo presentes nas
areas de RAD.
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3 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

3.1 RECUPERAC}AO DE AREAS DEGRADADAS PELA MINERACAO - RAD

Atualmente, no meio cientifico hd uma ampla gama de terminologias referentes
a tematica de recuperacdo de areas degradadas. Com isto, torna-se necessario expor
alguns conceitos fundamentais adotados oficialmente pelos 6rgdos ambientais.

De acordo com Willians; Bugin; Reis (1990), a degradacdo de uma area ocorre
quando ha perda de vegetacdo e fauna nativas, remocdo da camada fértil do solo, e
alteracdo da qualidade e regime de vazdo do sistema hidrico. Em linhas gerais, a
degradacéo esta associada a perda da capacidade de adaptacéo as caracteristicas fisicas,
quimicas e bioldgicas, com inviabilizacdo de desenvolvimento socioeconémico.

Nesse contexto, a recuperacédo traduz a restituicdo de uma area degradada a uma
forma de utilizacdo conforme um plano preestabelecido de uso do solo. Significa que
uma area degradada sera devolvida a condi¢gdes minimas para atingir o equilibrio
dindmico, desenvolvendo assim novos solos e paisagem (WILLIANS; BUGIN; REIS,
1990).

Segundo a definicdo estabelecida na Lei de Protecdo da Vegetacdo Nativa (Lei
n® 12.651, de 25 de maio de 2012), pelo Decreto n° 7.830, de 17 de outubro de 2012, a
recuperacdo ou recomposicao da vegetacdo refere-se a “restituicdo da cobertura vegetal
nativa, abrangendo diferentes abordagens que podem contemplar implantacdo de
sistema agroflorestal, reflorestamento, conducdo da regeneracdo natural, reabilitacdo
ecoldgica e restauracao ecologica” (BRASIL, 2017).

No Plano Nacional de Recuperacdo Nativa — PLANAVEG (BRASIL, 2017), a
reabilitacdo ecoldgica concerne na “interven¢do humana planejada visando a melhoria
das funcGes de um ecossistema degradado, sem necessariamente proporcionar o
restabelecimento integral da composicdo, estrutura e funcionamento do ecossistema
preexistente”. Ja a restauracdo ecoldgica consiste na intervencdo humana intencional
para desencadear, facilitar ou acelerar o processo natural de sucessdo ecoldgica.

Internacionalmente, a restauracdo ecoldgica de uma area é definida como o
“processo de assistir a recuperacdo de um ecossistema que foi degradado, perturbado ou
destruido” (SER, 2004). Dependendo do grau de complexidade da degradacdo, a
remocdo da perturbacdo especifica pode ser suficiente para permitir o processo de

restauracdo independente. Contudo, em estagios mais complexos como em areas
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degradadas pela mineracdo, a intervengdo de restauracdo exige também a reintroducéo
de espécies nativas e controle de espécies exoticas (SER, 2004).

Para a Sociedade Internacional de Restauracdo Ecoldgica (SER), A reabilitacdo
e restauracdo sao termos proximos que compartilham um foco comum: ecossistemas
pré-existentes como modelos de referéncia (SER, 2004). Porém, a reabilitacdo se
diferencia por objetivar a reparacdo da produtividade, processos ecoldgicos e parte da
biodiversidade em areas onde a degradacdo torna-se irreversivel sem a intervencdo
humana (RIBEIRO et al., 2018). Ou seja, trata-se de recuperar e destinar a area para
uma ou mais formas de utilizagéo pelo homem.

A recuperacdo € um processo longo, oneroso e complexo que deve ser
concebido no inicio do projeto do empreendimento e monitorado durante anos apds seu
fechamento a fim de garantir sua efetividade. Para a Sociedade Internacional de
Restauracdo Ecoldgica (SER), um ecossistema é considerado recuperado e restaurado
quando contém recursos bioticos e abidticos suficientes para continuar seu
desenvolvimento sem assisténcia antrépica. Ou seja, 0 ecossistema serd autossustentado
funcional e estruturalmente.

Para areas degradadas pela mineracdo existem dois tipos de recuperagéo:
provisoria e definitiva. A recuperacdo provisoria corresponde a locais que ainda nao
possuem uso final definido, neste caso o empreendimento tem que estabilizar os
processos atenuantes provisoriamente enquanto as areas estejam “desocupadas™. Ja a
recuperacdo definitiva compreende as areas de cava exauridas ou pilhas de estéril em
seus limites finais (pit final). Sendo assim, as acOes pertinentes a este tipo de
recuperacdo ja devem estar em conformidade com a sua reabilitacdo (BITAR; BRAGA,
1995 apud REIS, 2001).

O planejamento e execucdo da RAD envolve trés areas de enfoque com intensa
interacdo: remediacdo, geotecnia e revegetacdo. Os objetivos dessas trés areas sao
atingir respectivamente estabilidade ecoldgica e ambiental, estabilidade quimica e
estabilidade fisica (CORREA, 2007). Nas minas N4 e N5, esses objetivos sdo
alcancados através das etapas de adequacdo paisagistica e topogréfica, controle de
erosdo, estabelecimento da cobertura vegetal, seguido de manutencdo e monitoramento
(VALE, 2016).

Segundo Willians, Bugin e Reis (1990), a revegetagdo é a etapa principal para se
obter a formagdo de um novo solo, controlar a eroséo, evitar a poluicdo dos recursos

hidricos e garantir o retorno da fauna. Antes do plantio um dos principais
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procedimentos é a remocao e estocagem do “top soil” — camada superficial do solo —
para posterior recolocacdo nas areas de plantio (ALMEIDA, 2016). A manutengdo das
areas revegetadas envolve cuidados com a disponibilidade de &gua e nutrientes,
eliminacdo de espécies invasoras, controle de formigas cortadeiras, rocada manual e
coroamento.

O monitoramento ambiental é de suma importancia nos processos de tomada de
decisBes técnicas e gerenciais envolvidas na implantacgdo do PRAD e recuperagdo
ambiental da area. Esta etapa abrange o acompanhamento continuo e avaliagdo do
desempenho da estratégia de recuperacdo adotada, permitindo selecionar as técnicas
mais adequadas para alcancar a reabilitacdo final do ambiente (ALMEIDA, 2016).

3.2 SENSORIAMENTO REMOTO, GEOBIA E RAD NA MINERAQAO

O aprimoramento da resolucdo espacial e temporal dos sensores orbitais a partir
dos anos 2000, possibilitou a realizacdo de analises de maior complexidade do uso e
cobertura da terra (MENESES & ALMEIDA, 2012). Diferentes tipos de estudos, antes
limitados ao sensoriamento remoto aéreo, atualmente sdo realizados em imagens
orbitais de alta resolucdo, como monitoramento ambiental, agricultura de preciséo,
gestdo municipal, seguranca publica, dentre outras (BLASCHKE, 2010).

Com o advento das imagens de alta resolucdo associadas a disponibilidade de
softwares de processamento digital de imagens a partir da segmentacdo de objetos
geogréficos, a abordagem de classificacdo de imagens também evoluiu, surgindo o
método GEOBIA (Geographic Object-based Image Analysis) (HAY; CASTILLA,
2008; BLASCHKE, 2010). Esta abordagem trabalha com os objetos de imagem, que
consistem em quaisquer elementos identificaveis na cena, como dosséis de arvores ou
edificacdes (BALSCKE, et al 2014).

Segundo Blaschke et al. (2014), a metodologia GEOBIA se mostra adequada
para situacGes em que as propriedades espectrais e relacdes de forma e vizinhanca dos
objetos sdo distintas. O autor complementa que a integracdo de dados eficiente e precisa
é um diferencial em relacdo aos demais métodos de classificacdo como o baseado em
pixels. Hay e Castilla (2008) acrescentam a vantagem da semelhanca do método com a
forma humana de interpretar uma paisagem a partir de segmentos.

Em um artigo de revisdo sobre o desenvolvimento da GEOBIA, Ma et al.,
(2017) mostraram que as principais fontes de dados para os trabalhos sdo imagens com

resolucéo espacial entre 0 a 2 m, dos sensores WorldView-2 (WV-2), QuickBird (QB),
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GeoEye-1, IKONOS e SPOT, além de imagens de Veiculos Aéreos N&o Tripulados
(VANTS).

A utilizacdo de dados gerados por geotecnologias como informacao
complementar sobre a recuperacdo de areas € necessaria pois fornece uma cobertura
exaustiva da area, ao contrario da amostragem por pontos ou parcelas, comumente
empregada. A figura 1 mostra a distribuicdo mundial de publicagdes referentes ao uso
de imagens orbitais encontradas durante esta revisdo. Em seguida estes estudos s&o
apresentados.

3.2.1 Imagens Landsat

Em estudos relacionados com RAD e classificagdo de imagens, Schmidt &
Glaesser (1998) foi o trabalho mais antigo encontrado durante esta pesquisa
bibliografica. Os autores realizaram 0 mapeamento de uma mina a céu aberto de lignite,
na Alemanha, para avaliar a separabilidade espectral de mineracao e areas recuperadas.
A investigacdo baseou-se na analise de dados Landsat-TM e ERS-1 (1989 a 1994), a
partir do algoritimo de Classificagho de Maxima Verossimilhanca. Os autores
conseguiram separar trés categorias de cobertura vegetal nas areas recuperadas: arvores,
arbusto e grama. O trabalho forneceu evidéncias da aplicabilidade pratica dos dados de
sensoriamento remoto por satélite para monitorar as atividades de mineracdo e
recuperacao.

Nos Estados Unidos, Townsend et al. (2009) usaram imagens Landsat de 1976,
1987, 1999 e 2006 para mapear a extensdo e recuperacdo de minas em oito grandes
bacias hidrograficas na regido dos Apalaches Centrais de West Virginia, Maryland e
Pensilvania. Os autores conseguiram separar trés classes para areas recuperadas, cuja
acuracia global para todos os periodos levantados foi superior a 85%. Sen et al. (2012)
também utilizaram imagens Landsat TM e ETM+ para mapear minas de carvao na
regido dos Apalaches, sudoeste da Virginia.

Na Turquia, Erener (2011) utilizou um conjunto de dados Landsat TM
multitemporais para 0 monitoramento do progresso da reabilitacdo em Seyitomer
Lignite Enterprise (SLE) em Kiitahya. O autor usou os IVs: Simple Ratio index (SR),
Reduced Simple Ratio (RSR), Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) and
Tasseled Cap Transformation(TCT). Destes, 0 RSR forneceu melhores imagens. Ao

comparar o TCT com os demais indices foram observados resultados semelhantes.
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Na Polonia, Szostak et al. (2015), usaram imagens Landsat para detectar
mudancas de uso e cobertura da terra através de GEOBIA, em pilhas de esteril
recuperadas nas minas de enxofre de Machow e Jeziorko. Foi possivel analisar o
processo de sucessdo do ecossistema florestal entre o periodo de 2000 a 2013, com
acurécia global de 85%.

Na India, Karan et al. (2016) usaram quatro IVs (NDVI, RVI, NDMI e EVI) e a
técnica SVM (Suport Vector Machine) para quantificar a mudanca na cobertura vegetal
entre 0s anos de 2000 e 2015, na mina de carvdo de Jharia. Os autores também
avaliaram a relacdo entre a saude da vegetacao e o teor de umidade da area de estudo.
Dentre os indices, o NDVI foi encontrado como o melhor indicador para o
monitoramento da salde da vegetacdo. Na China, Sun et al. (2017) mapearam a
cobertura vegetal nas minas de carvdo Haizhou, Gulianhe e Huolinhe com imagens
Landsat de 2000 a 2015. A area de cobertura vegetal das varzeas foi extraida de acordo
com o limiar do NDVI.

Em escala regional, Yu et al. (2018) usaram multiplos conjuntos de dados de
sensoriamento remoto com observacdes de longo prazo como Landsat ETM/ETM
+/OLI e indices de Vegetacdo para compreender o status (expansdo ou recuperacio) das
atividades de mineracdo de superficie na cobertura terrestre de 1980 a 2013. Os
resultados indicaram que apods entrar no século 21, a América do Norte foi o Unico
continente a ter mais manchas de mineracdo reabilitadas, ja a América do Sul e Asia
tiveram as maiores propor¢oes de mineragdo em expansao.

Lechner, Kassulke e Unger (2016) desenvolveram uma metodologia para avaliar
a reabilitacdo de minas a nivel regional. Foram mapeadas 37 minas de carvdo a céu
aberto na Australia através de dados de cobertura da terra preexistentes aliados a
digitalizacdo e fotointerpretacdo de imagens aéreas. Os autores calcularam um passivo
de reabilitacdo variando de US $ 2,7 a US $ 5,5 bilhdes em dolares australianos.

No Brasil, Souza-Filho et al. (2019) mapearam e quantificaram a extensdo de
areas de savanas ferruginosas (canga) convertidas para area de mineracdo a partir de
imagens Landsat-1 MMS de 1973, Landsat-5 Tm de 1984 e 2001 e Landsat-8 OLI de
2016 utilizando a técnica GEOBIA. Estes autores concluiram que 20% das areas de

canga da Provincia Mineral de Carajas foram convertidas em areas de mineragé&o.
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Figura 1 - Distribuicdo mundial de trabalhos que mapearam a recuperagao de areas degradadas na mineracéo a partir de imagens orbitais de média a alta resolucao,

entre os anos de 1998 a 2019.
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Fonte: Elaborada pela autora, 2019.
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3.2.2 Imagens de alta resolucéo espacial

A técnica GEOBIA em imagens de alta resolucdo espacial foi empregada por
Bao. Ye e Liu (2013), que utilizou imagens WorldView-2 para identificar a recuperagdo
da vegetacdo em uma mina de carvao a céu aberto na provincia de Shanxi, China. Uma
boa diferenciacdo entre a classe de arvores e a classe graminosa foi obtida a partir da
aplicacdo de légica fuzzy em intervalos de frequéncia da banda NDVI.

Zhang, Zhou e Li (2017) usaram imagens RapidEye e SPOT7 na mina a ceéu
aberto de carvdo de Pingshuo, China. Os autores combinaram as técnicas GEOBIA,
deteccdo e andlise vetorial de mudangas. A classificacdo das areas recuperadas
apresentou boa precisdo, a acuracia geral e o coeficiente Kappa da classificacdo do
mapa da regido de mudanca foram respectivamente 86% e 0,84 para 2012 e 90,4% e
0,89 para 2015.

Na Australia, o uso de GEOBIA em imagens SPOT-5 foi avaliado por Bao et al.
(2014), para monitoramento de areas de reabilitagdo nas minas Kidston Gold no norte
de Queensland. Quatro classes de cobertura da terra foram identificadas: cobertura de
arvores, grama densa, grama esparsa e solo descoberto. A precisdo geral da
classificacdo foi de 92,5% Raval et al. (2013) usaram imagens WV2 para mapear a
reabilitacdo de minas de carvao. Os autores utilizaram o0 NDVI como um indicador para
salde da vegetacdo para varios anos, e compararam médias da banda com variacdo das

estacdes climaticas.

No Brasil, Nascimento (2017) realizou uma analise da dindmica espaco-
temporal através de GEOBIA em imagens GeoEye e WorldView, nas minas de ferro N4
e N5 em Carajés, entre os anos de 2011-2012, 2012-2013 e 2013-2015. A acuracia
global da classificacdo foi de 85% e o indice Kappa de 0,74, possibilitando de forma
eficiente a identificacdo e quantificacdo das areas em recuperacdo implementadas e o

total de area a ser recuperada nos anos subsequentes.

3.2.3 Fotogrametria baseada em Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTS)

Outros estudos utilizaram dados obtidos por VANTS para mapear e monitorar a
revegetacdo em areas de mina. No Canada, Hird et al. (2017), compararam medicdes da
estrutura da vegetagéo a partir de nuvens de pontos geradas por VANTS, com medicGes
tradicionais de campo em uma série de sites de pocos de petroleo e gas recuperados na

Provincia de Alberta, Canadd. Os autores encontraram concordancia entre as
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estimativas de altura da vegetagdo feitas no solo e as obtidas via nuvem de pontos
fotogramétrica.

Na China, Chen et al. (2015) processaram as imagens pela técnica Structure
From Motion (SfM) para caracterizar as fei¢cdes geomorfoldgicas da mina de ferro de
Miyun. Os resultados geraram quantitativos eficientes para uma analise dos efeitos
ambientais e planejamento da estratégia de recuperacdo adequada. Tong et al. (2015)
integraram fotogrametria por VANTS, varredura a laser terrestre (TLS) e GEOBIA para
0 mapeamento e monitoramento das areas de recuperacdo nas minas de fosfato de
Kunyang, Jinning and Jianshan. A acuracia global da classificagdo foi de 90,6% e o
coeficiente Kappa de 0,89.

Na Australia, Fletcher & Erskine (2013) avaliaram os critérios de fechamento e
reabilitacdo da mina de carvdo, em Bowen Basin, Queensland, usando modelos de
superficie (MDS) com resolucdo de 5cm. Os autores conseguiram delimitar a extensdo
de ravinas erosivas e da revegetacdo na area. Whiteside et al. (2014) analisaram via
GEOBIA ortomosaicos UAV e MDSs capturados em locais de referéncia no Parque
Nacional de Kakadu, ao redor da mina de urénio Ranger. A partir da analise foram
obtidos indicadores estruturais da vegetacdo, como cobertura e altura do dossel, e

estimativas de cobertura do solo.

Whiteside e Bartolo (2015) elaboraram um conjunto de regras baseadas em
algoritmo para analisar imagens multiresolucdo de VANTs. O estudo de analise
multitemporal foi feito sobre a mina de Jabiluka, em sete datas entre 2014 e 2015. A
partir da analise, a cobertura proporcional de plantas foi calculada. As precisdes gerais

foram superiores a 95%.

Recentemente Johansen, Erskine e Mccabe, (2019), desenvolveram um fluxo de
trabalho baseado em GEOBIA para classificacdo de imagens de VANT, a fim de avaliar
a dinamica dos niveis de seguranca, estabilidade e sustentabilidade da reabilitacdo de
minas de carvdo. Os autores utilizaram MDS para diferenciar as fitofisionomias

presentes nas areas revegetadas com base nas informacdes de altura.
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4 AREA DE ESTUDO

4.1 GEOGRAFIA, CLIMAE VEGETAC}AO

A érea de estudo esta inserida na Provincia Mineral de Carajéas, uma das maiores
provincias metalogenéticas do mundo, situada na margem sudeste do Craton
Amazonico (GRAINGER et al., 2008). No que tange a geomorfologia, a Serra dos
Carajas € compartimentada em Serras Norte e Sul é sustentada por FormacGes Ferriferas
Bandadas (BIF) e coberturas lateriticas ferruginosas denominadas de canga (PILO;
AULER; MARTINS, 2014). A regido faz parte da bacia hidrografica do Rio Itacaiunas
(SOUZA-FILHO et al., 2018), afluente da margem esquerda do rio Tocantins. O
mapeamento e quantificacdo das areas em recuperacdo serd realizado nas minas N4 e
N5 localizadas na Serra Norte, no municipio de Parauapebas, regido sudeste do estado
do Para (Figura 2). E importante enfatizar que as minas de N4 e N5 est&o localizadas no
interior da Floresta Nacional de Carajas, uma unidade de conservacdo de uso
sustentavel (SOUZA-FILHO et al., 2019).

O clima da regido e caracterizado por mon¢des (ALVARES et al., 2013), onde a
precipitacdo sazonal média é de ~1600 mm e 100 mm, distribuidas nas estacdes Umida
(novembro a maio) e seca (junho a outubro) bem definida, respectivamente , com
temperaturas médias variando de 26° e 28° C, respectivamente, sendo 0s meses de maio
e outubro de estacOes transicionais (Moraes et al. 2005). A Floresta Nacional de Carajas
esta inserida no bioma Amazénia e, em termos gerais, abrange dois tipos de vegetacéo:
Floresta Ombrofila — composta por espécies arbdreas; e a vegetacdo de “Canga” —

herbaceo-arbustiva, que se desenvolve sob os platds ferruginosos (MOTA et al., 2018).
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Figura 2 - Localizagdo das minas de ferro N4 e N5 (A) no sudeste do estado do Pard. (B) Mosaico de
imagens dos satélites GeoEye-1, WorldView 2 e 3, adquiridas em 2017, na composi¢éo colorida R2G3B.
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Fonte: Elaborada pela autora, 2019.
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4.2 CARACTERISITICAS ECONOMICAS E FiSICAS DO EMPREENDIMENTO

As jazidas minerais de Carajas foram descobertas em 1967 pelo gedlogo Breno
dos Santos, ao sobrevoar a floresta amazénica e observar clareiras na vegetagéo, que
sinalizaram a ocorréncia mineral (VALE, 2012). As reservas de minério de ferro de
Carajés foram avaliadas, em 1970, em 17,9 bilhdes de toneladas distribuidas em quatro
jazidas: Serra Norte, Serra Leste, Serra Sul e Serra S8o Félix (VALE, 2012). O primeiro
mapeamento detalhado foi realizado na Serra Norte, subdividida em 5 corpos: N1, N2,
N3, N4, N5. Os depositos foram inicialmente descritos e comparados com os do
Quadrilatero Ferrifero em Minas Gerais. A amostragem parcial dos corpos de minério
indicou teores médios maiores que 65% de Fe (TOLBERT et al., 1971).

As operacdes de explotacdo iniciaram em 1985, na porcdo este da jazida N4,
estimada em 1,3 bilhdo de toneladas de Fe e capacidade de producdo anual de 15
milhdes de toneladas (VALE, 2012). No terceiro trimestre de 2018, a empresa Vale
atingiu um recorde de producéo de 53,9 Mt de minério de ferro proveniente do conjunto
de operacdes que compdem o Sistema Norte (Carajas e S11D) (VALE, 2018).

As estruturas das minas N4 e N5 responsavel pelas principais mudancas na
cobertura do solo sdo a cava, area de disposicao de estéril e vias de acesso. O metodo de
lavra empregado nas minas € a céu aberto por bancadas (open pit mine) e, portanto, ha
necessidade de supressdo vegetal e decapeamento do solo para abertura das cavas
(VALE, 2016).

As areas de disposicdo de estéril (Figura 3) sdo constituidas por pilhas de
material oriundo da escavacdo da cava, sem valor econdmico, de baixo indice
nutricional e baixo teor de matéria organica, o que pode dificultar a revegetacdo. As
vias de acesso possuem entre 30 a 40m de largura e inclinacdo de aproximadamente
10%. Estas areas apresentam alto grau de compactacdo, devido o transito de veiculos
pesados e sO deverdo receber medidas de recuperacdo ao término do empreendimento
(VALE, 2016).

26



Figura 3 - Areas de disposicdo de estéril nas minas N4 e N5 visualizada sobre mosaico de imagens dos
satélites GeoEye-1, WorldView 2 e 3, adquiridas em 2017, na composicédo colorida 1R2G3B.
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5 MATERIAIS E METODO

Neste trabalho foram utilizadas imagens orbitais de alta resolugdo espacial
(tabela 1), modelo digital de elevacdoobtido a partir de dados LIDAR (Light Detection
And Ranging) e pontos de controle de terreno (Ground Control Points — GCPs). A
metodologia compreendeu as etapas de aquisicdo de dados, processamento, analise de
imagens e avaliacdo da acuracia (Figura 4). A analise de imagens foi baseada na
classificacdo orientada a objetos geograficos (GEOBIA).

Figura 4 - Fluxograma geral das etapas de trabalho
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Fonte: Elaborada pela autora, 2019.

5.1 AQUISICAO DE DADOS DE SENSORES REMOTOS
Foram utilizadas imagens de alta resolugdo provenientes dos sensores GeoEye-1
(DIGITAL GLOBE, 2014), WorldView-2 e 3, (DIGITAL GLOBE, 2016; 2017) bem
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como dados de LIDAR. O Quadro 1 sintetiza as principais caracteristicas de cada
sensor. Os dados de Lidar do ano de 2017 foram utilizados para constru¢do de um
modelo digital de elevacdo (MDE), que por sua vez foi usado para executar a
ortorretificacdo das demais imagens.

Quadro 1 - Sensores utilizados.

Sensor ANo Bandas Resolugéo Re_solu'gég Resolucéo Area
Espacial Radiométrica | Temporal
Pancromatica 0,41m 11 bits 3 dias (méax) | 15,2km?
GeoEye-1 2017 R, G, Be NIR 1,65m

Pancromatico 0,46m (nadir)/ 11 bits 1,1a37 16,4km

0,52ma 20° dias (nadir)
. off-nadir
WO(';,'\‘;\\//_'S’V'Z 2017 [ Coastal, R, G, B, | 1,85m (nadir)

Amarelo, Red /

edge, NIR-1 e 2,08ma

NIR-2 20° off-nadir

Pancromatico 0,31m 11bits (PAN e 1 a3dias 13,1km2

8 bandas 1,24m MS)

multispectrais

8 bandas no 3,70m 14 bit (SWIR)

Infravermelho de

. ondas curtas
Wc’(:/'\?\\//_'g""s 2017 | (SWIR)

12 bandas 30m

no CAVIS

(Corregdo para

nuvens, Aerosois,

Vapores, Gelo e

Neve)

Fonte: Digital Globe, 2018.

5.2 AQUISICAO DE DADOS DE CAMPO

O levantamento de campo foi realizado durante o periodo de 22 a 26 de outubro
de 2018, quando foram coletados 15 GCPs com um DGPS, modelo Trimble® R4 de
acuracia milimétrica. Contudo, somente 12 pontos foram identificados nas imagens e
utilizados no processo ortorretificagdo. Durante a campanha de campo, também foram
visitadas as pilhas de estéril para identificacdo e observacdo dos estagios de recuperacdo
de areas degradadas e registro fotografico. A figura 5 mostra o equipamento utilizado e

apresenta a distribuicdo espacial dos pontos coletados.
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Figura 5 - A) Distribuicdo espacial dos GCPs plotados sobre um mosaico de imagens dos sensores
GeoEye-1, WV-2 e 3 na composicdo colorida 1R2G3B; B) Levantamento de campo utilizando um DGPS
em uma canaleta de drenagem sob pilha de estéril; C) DGPS modelo Trimble® R4.
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5.3 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

A fase de processamento abrange etapas de correcdo atmosférica e geométrica,
bem como a elaboragcdo do mosaico de imagens e composicGes coloridas em RGB
(FONSECA; NAMIKAWA; CASTEJON, 2009). Essas operacdes visam melhorar a
qualidade visual das cenas e eliminar possiveis distor¢des oriundas de diferentes fontes
como defeitos nos sensores ou interferéncias atmosféricas. Os erros podem incluir
deformacdes de escala, diminui¢do de contraste entre os alvos, incorre¢des nas posicoes
espaciais ou nos valores digitais dos pixels (MENESES; ALMEIDA, 2012). Nesta parte
do trabalho foram realizadas as correcfes atmosféricas, ortorretificacdo, fusdo de

imagens, construgdo de mosaico, recorte e geracao de indices de vegetacao.

5.3.1 Correcéo atmosférica

Para realizar a correcdo atmosferica foram utilizadas informacgdes das
caracteristicas dos sensores e das condi¢6es atmosféricas no momento da aquisicdo das
imagens, contidas nos metadados das mesmas como: tipo de sensor, data, quantidade de
bandas, calibracdo do satélite, angulo de visada, modelo atmosférico, modelo digital de
elevacdo e visibilidade da cena. Essa etapa do trabalho foi executada no software PCI
Geomatics® através do algoritmo ATCOR — Ground Reflectance disponivel no plug-in
FOCUS do PCI (PClI GEOMATICA, 2015a). O processo resultou na transformagéo dos
valores de niveis de cinza da imagem (nUmeros digitais) para valores de reflectancia

expressos em porcentagem.

5.3.2 Ortorretificacdo e fusdo de imagens

Para realizar a ortorretificacdo das imagens foi utilizado um MDE construido a
partir de dados obtidos por LIDAR referentes ao ano de 2017, com resolucao espacial
de 1m, em conjunto com 0s GCPs coletados em campo. O MDE foi gerado no software
Global Mapper®, em que primeiramente, a nuvem de pontos foi convertida e integrada
do formato .DWG para LAS (LiDAR Data Exchange File.), e posteriormente, foi
construida a grade de elevacdo a partir do método de método de triangulacdo (TIN)
(Figura 6).
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Figura 6 - Modelo digital de terreno (MDT).
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Fonte: Elaborada pela autora, 2019.

A ortorretificacdo foi feita no software PCl Geomatics® 2015 por meio do
mddulo OrthoEngine (PClI Geomatica, 2015b). Primeiramente, as bandas
multiespectrais (R, G, B e NIR) e pancromaticas foram fusionadas através do algoritmo
Pan-Sharpening a fim de aumentar a resolucéo espacial das imagens multiespectrais de
aproximadamente 2m para 0,5m (Figura 7). Em seguida as imagens foram
ortorretificadas pelo modelo de Rational Function (RPC). Para os valores de altimetria
foi utilizado o MDT e para o georreferenciamento foram utilizados os GCPs de

coletados em campo.
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Figura 7 - Fusdo de imagens (A) Imagem multiespectral com resolucdo de aproximadamente 2 metros
(World View-2); (B) Imagem pancromatica com resolucao espacial de 0,5 metros (World View-2); e (C)
imagem fundida com resolugdo espacial de 0,5 metros (World View-2);.

Fonte: Elaborada pela autora, 2019.

5.3.4 Mosaico e recorte

O mosaico consiste na unido de todas as cenas em uma sé imagem para facilitar
0 seu processamento. O mosaico foi construido no software PCl Geomatics 2015®
através do mddulo OrthoEngine, aplicando-se o método de normalizacdo por Adaptative
Filter. No total foram utilizadas: uma imagem do sensor GeoEye-1, duas imagens do
sensor WorldView-2 e uma imagem do sensor WorldView-3 para compor a cena da area
de estudo (Figura 8). A resolucdo do mosaico € de 0,5 metros, na projecao Universal
Transversa de Mercator, zona 22S, datum WGS84. Apds a geracdo, o mosaico foi
recortado no software ArcgGIS 10.5% utilizando-se um arquivo shapefile como

referéncia de corte para a delimitacdo da area de estudo (Figura 9).
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Figura 8 - Imagens de alta resolucdo (GeoEye-1, WorldView-2 e 3) do ano de 2017, utilizadas para
geracao do mosaico.
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Fonte: Elaborada pela autora, 2019.

Figura 9 - A) Mosaico das imagens GeoEye-1, WorldView-2 e 3 do ano de 2017 e; B) Recorte para a
extensdo da area de estudo.
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Fonte: Elaborada pela autora, 2019.
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5.3.5 Indices de vegetacio

Cada alvo na superficie possui um comportamento espectral caracteristico e
assim, as bandas utilizadas na analise de imagens podem ser escolhidas de acordo com o
que se pretende destacar. A razdo de bandas é uma técnica de transformagdo de imagem
baseada em parametros dos aspectos fisicos do sensor e no comportamento da
reflecténcia dos alvos (MENESES; ALMEIDA, 2012).

Para analisar a cobertura vegetal geralmente sdo utilizadas imagens nas bandas
do vermelho e infravermelho proximo (NIR — 0,72 um a 1,1 pum), devido a vegetacéo
apresentar comportamento espectral contrastante nestas faixas (PONZONI;
SHIMABUKURO; KUPLICH, 2015). Na regido do visivel, quanto maior for a
densidade da vegetacdo, menor sera a reflectancia, em virtude da maior absorcdo da
radiacdo eletromagnética (REM) pelos pigmentos fotossintetizantes. Em contrapartida,
na faixa do infravermelho proximo, maior sera a reflectancia da vegetagéo, devido ao
espalhnamento multiplo da REM na estrutura dos dosséis (PONZONI;
SHIMABUKURO; KUPLICH, 2015).

Este antagonismo pode ser combinado para auxiliar na distin¢do das areas com
vegetacdo e solo exposto. Neste trabalho os indices foram gerados no software
eCognition® Developer. A tabela 1 resume os indices utilizados e suas respectivas
formulas.

O Indice de Vegetacdo por Razdo Simples (Ratio Vegetation Index — RVI)
proposto por Jordan (1969), consiste na divisdo entre as bandas do infravermelho
proximo e vermelho. Contudo, o mais consolidado dos indices consiste no indice de
Vegetacdo por Diferenca Normalizada (Normalized Difference Vegetation Index —
NDVI), proposto por Rouse et al., (1973). O indice € definido pela diferenca entre as
bandas do infravermelho proximo e do vermelho, normalizada pela soma das mesmas
(tabela 1). Os resultados do NDVI podem variar de -1 a 1, sendo os valores mais
proximos de 1 correspondentes a por¢des com mais atividade vegetativa (ROUSE et al.
1973).

As caracteristicas do solo também exercem influéncia no espectro da radiacao
proveniente de dosseis esparsos. Segundo Ponzoni; Shimabukuro e Kuplich, (2015),
muitos estudos mostraram que o brilho de substratos escuros alteram o valor de indices
como SR (razéo simples) e NDVI. Portanto a introdugcdo de uma constante que
minimize este efeito é fundamental. Assim, Huete (1988) propds o indice de Vegetacio

Ajustada para o Solo (Soil Adjustment Vegetaion Index — SAVI). O autor criou a
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constante L que varia de 0 a 1, onde 1 é indicado para baixas densidades de vegetacéo,
0,5 para densidades médias e 0,25 para densidades altas. Ja o Indice de Vegetagéo
Melhorado (Enhanced Vegetation Index — EVI) proposto por Justice et al. (1998), foi
desenvolvido com o intuito de otimizar o sinal para vegetacdo em regides com altas

densidades de biomassa e reduzir a interferéncia do solo e da atmosfera sob o dossel.

Tabela 1 - indices de vegetagéo utilizados.

indice de Vegetacio Equacéo
indice de Vegetagdo por Razdo Simples (RVI) Rv| = MR
RED
indice de vegetacio por Diferenga Normalizada (NDVI) NDV| = (R=RED)
(NIR+RED)
indice de Vegetagdo Ajustada para o Solo (SAVI) SAV] = M] (1+1)
(NIR+RED+L)1"
indice de Vegetagdo Melhorado (EVI) EVI =G (NIR—RED)

"(L+NIR+C1RED—C2Blue)

L: ajuste para o solo = 0,5 G: fator de ganho = 2,5
NIR: Infravermelho Préximo C1 e C2: Fatores de ajuste para valores de aerossdis; C1=6,0 e C2=7,5

Fonte: Ponzoni; Shimabukuro e Kuplich, (2015).
5.4 ANALISE DE IMAGENS ORIENTADA A OBJETOS GEOGRAFICOS

A classificacdo foi conduzida por analise de imagem baseada em objetos
geograficos (GEOBIA). A metodologia consiste na combinacdo de classificacdo nao
supervisionada e supervisionada executada no software Definiens eCognition®. O fluxo
de trabalho abrangeu as seguintes etapas: 1) segmentacdo da imagem, 2) processo de
classificacdo baseado na segmentacdo 3) classificacdo baseada no treinamento de
amostras e 4) fusdo e exportacdo dos resultados (SOUZA-FILHO et al., 2018). Tanto o
processo de segmentacdo quanto a subsequente classificacdo das imagens foram
baseados em uma arvore de decisdo que estabelece a sequéncia hierarquica, aplicacao

de algoritmos e condicdes para sua execuc¢do (Figura 10).

5.4.1 Segmentacéao
A segmentacdo visa a delineagéo dos “Objetos de imagem”, que consistem em
quaisquer elementos identificaveis na cena, como vegetacdo ou &rea antropica

(BALSCKE, 2014). Durante o processo de segmentacdo a imagem & particionada em
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regibes congéneres, cujos pixels apresentem alta homogeneidade interna e separacao
(heterogeneidade externa) em relagdo as propriedades da vizinhanga (FONSECA,
NAMIKAWA; CASTEJON, 2009).

No software eCognition®, essa etapa foi executada por meio do algoritmo de
segmentacdo multiresolucdo. O algoritmo pode ser utilizado no nivel de objetos
preexistentes ou no nivel de pixel para criar novos objetos e baseia-se na abordagem de
fuséo das regibes pareadas (DEFINIENS DEVELOPER, 2012).

A execucdo do algoritmo depende de parametros como escala, peso e
composicdo da homogeneidade. A escala define o limite de heterogeneidade e dimensao
dos objetos, sendo que quanto maior o valor do parametro escala, maior o objeto de
imagem gerado (DEFINIENS DEVELOPER, 2012). Para delimitar a escala
consideramos o tamanho dos alvos e a resolugéo das imagens.

O critério peso consiste na ponderacdo das camadas da imagem de acordo com
seu grau de relevancia para o processo de segmentacdo. Ja a composicdo da
homogeneidade representa a heterogeneidade minimizada e integra parametros

internos como forma, brilho, compacidade e suavidade.
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Figura 10 - Arvore de processos para segmentacio e classificacio da imagem. Onde E=Escala; F=Forma;

C=Compacidade. “*® = Condicéo inversa.
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, Nivel 2
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Existéncia de superobjetos M1 BAVE: 05 -14
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Fonte: Elaborada pela autora, 2019.
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Os critérios forma e cor sdo complementares, ou seja, ao definir o valor de forma
de 0,7 automaticamente o valor de brilho serd de 0,3. Contudo, o valor de forma néo
pode ultrapassar 0,9, tendo em vista que as caracteristicas espectrais sdo essenciais. Os
parametros compacidade e suavidade também estdo associados, tendo em vista a
delimitacdo dos segmentos podendo ser compactas ou suaves.

Neste estudo trés niveis de segmentacdo foram criados. Para todos os niveis foi
aplicado o algoritmo de segmentacdo multiresolu¢do, com peso 0 para 0 MDE e peso 1
para Red, Green, Blue e NIR. Os outros pardmetros também foram mantidos entre 0s
niveis, sendo forma=0,1; brilho=0,9; compacidade = 0,5 e suavidade=0,5.

O primeiro nivel (Figura 11A) separou segmentos maiores (super objetos) com
escala de parametro igual a 200, visando a classificacdo do uso e cobertura da terra
segundo as classes mineracdo, floresta e campos rupestres. O segundo nivel (Figura
11B) foi estabelecido como um processo filho abaixo do nivel 1, usando escala de
parametro igual a 100, para subdividir os segmentos das areas de mineragdo em areas
vegetadas (areas de RAD) e ndo vegetadas (operacionais). O terceiro nivel (Figura 11C)
foi criado abaixo do nivel 2 com escala de parametro igual a 20, a fim de alcancar maior
grau detalhamento para identificar, dentre as areas vegetadas o tipo de vegetacdo —

graminosa ou arbustiva-arborea.

Figura 11 - Padrdo de detalhnamento entre os niveis de segmentacdo. A) Nivel 1; B) Nivel 2 e C) Nivel 3.

Fonte: Elaborada pela autora, 2019.
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5.4.2 Classificacéo

Nos niveis 1 e 2 foram executadas classificagbes ndo supervisionadas,
envolvendo 5 classes descritas no Quadro 2. A classificacdo se deu a partir de limiares
definidos a partir da analise exploratoria do comportamento espectral dos objetos em
todas as bandas e indices gerados (ANEXO A). Ja para o nivel 3, mais detalhado, foi
feita uma classificacdo supervisionada, cujos limiares e regras de pertinéncia foram

definidos a partir da coleta de amostras de treinamento.

Quadro 2 - Classes criadas na classificacdo das minas de ferro N4 e N5.

Classes Imagem Otica Fotografia Descricdo
p—
Floresta ombrofila densa
caracteristica do bioma Amaz6nia.
Floresta ; x
Caracterizada por formacédo
continua de dossel.
~ Vegetacdo herbaceo-arbustiva, que
Vegetacao o
de Canga se d_esenvolve sob os platds
ferruginosos.
Mineracdo a céu aberto,
. ~ caracterizada por &rea antropizada,
Mineracao
afloramentos rochosos, solo exposto
e barragens.
Vegetacdo composta por arbustos e
~ dosséis de arvores de porte pequeno
Vegetagao .
Arbustiva- ou em desenvolvimento.
Arbérea Desenvolve-se em areas
recuperadas, principalmente pilhas
de estéril.
Vegetacdo rasteira com predominio
Vegetacio de gramineas e presenca esparsa de
Graminosa - arbustos, desenvolve-se em areas de

recuperacéo.

Fonte: Elaborada pela autora, 2019.

Os algoritmos utilizados, baseiam-se na légica fuzzy, que interpreta relacbes de
pertinéncia (grau de verdade) entre grupos relacionados. Os valores de pertinéncia
podem variar de 0 a 1, onde 0,5 seria equivalente a meio verdade, 0,9 quase verdade e
0,1 quase falso (RIGNEL; CHENCI; LUCAS, 2011). Foram empregados dois

algoritmos: Classification e Assign Class.
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O algoritmo Classification avalia o valor da associacdo (membership value) de
um objeto de imagem em relagdo a uma lista de classes selecionadas. O resultado da
classificacdo do objeto ¢ atualizado de acordo com o resultado da avaliacdo de classe. Ja
o algoritmo Assign Class atribui todos os objetos do dominio a classe especificada pelo
parametro Use Class. O valor de associa¢do para a classe atribuida é definido como 1
para todos os objetos, independentemente da descricdo da classe. Os resultados da
segunda e terceira melhor classificacdo sdo definidos como 0 (DEFINIENS
DEVELOPER, 2012).

Para o primeiro nivel foram definidas trés classes: floresta, mineracéo e canga. A
classe floresta foi delimitada pelo algoritmo Classification, segundo o limiar de 0,7 a
1,0 da banda NDVI. Em seguida, aplicando-se 0 mesmo algoritmo com a condicao
inversa, foram classificadas as areas de mineracdo. A classe canga, por sua vez, foi
derivada da reclassificacdo das areas de mineracdo pelo intervalo fechado do desvio
padrédo da banda azul de 0,2 a 0,57.

No segundo nivel, a classe mde mineragéo foi transferida por meio do algoritmo
Assign Class com a condicdo de existéncia de super objetos e em seguida foi
subdividida na classe filha RAD (Recuperacdo de Areas Degradadas), caracterizada
pela banda SAVI no intervalo fechado de 0,5 a 1,4.

Para o nivel 3 foram definidas previamente as classes Vegetacdo Graminosa,
Vegetacdo Arbustiva e Vegetacdo Arbdrea. Para cada uma foram coletadas 100
amostras. Os objetos de treinamento para cada classe foram selecionados em varios
locais ao longo da imagem, a fim de obter uma amostra representativa. O padrdo de
resposta de cada classe nas diferentes bandas foi avaliado, contudo, verificou-se que o
grau de sobreposicdo impediria a separacdo das trés classes. Assim, 0s estratos de
Vegetacdo Arbustiva a Arborea foram agrupadas.

A classe Vegetacdo Arbustiva-Arborea apresentou menor desvio padréo e taxa
de sobreposicdo nas bandas Red e NDVI e foi classificada segundo o0s respectivos
limiares de 1 a 8 e >0,2. Os segmentos ndo classificados conforme estas regras foram
reclassificados como Vegetacdo Graminosa a partir do algoritmo Assign Class. Apds a
classificacdo foi feita a edicdo manual de alguns poligonos para aperfei¢oar o resultado

final.
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5.5 EXPORTAQAO E TRATAMENTO DE DADOS EM AMBIENTE SIG

Os dados foram exportados do software eCognition em formato shapefile para
subsequente tratamento e analise em um ambiente de sistema de informagdo geogréfica
(S1G). No software ArcGIS 10.5 a classificacdo segmentada foi agregada aplicando-se a
ferramenta de geoprocessamento “dissolver” para unificar os poligonos de acordo com
suas respectivas classes. Em seguida, foi calculada a area para cada classe, através da
ferramenta “calculadora de campo”. Essa etapa foi relevante tanto para quantificagdo
propriamente dita quanto para subsidiar a geracdo de GCPs automaticos para a posterior
avaliacdo de acurécia. De posse da validacdo dos dados, foi confeccionado um mapa
final com a representacdo da classificacdo das minas de ferro N4 e N5.

5.6 AVALIAGAO DE ACURACIA DA CLASSIFICAGAO

Apos a etapa de classificagdo é fundamental avaliar sua acuracia comparando as
classes definidas no mapa com os objetos no terreno. Utilizar diferentes metodologias e
tipos de coeficientes de concordancia amplia o grau de confiabilidade das categorias
classificadas na imagem,

Neste trabalho esta etapa foi realizada utilizando-se pontos aleatdrios gerados
automaticamente no software ArcGIS através da ferramenta de geoprocessamento
Create Random Points do plugin ArcToolBox. Foram gerados 1200 pontos, distribuidos
proporcionalmente na area esperada de cada classe, ou seja, foi feita uma amostragem
aleatoria e estratificada, e em seguida foi gerado um shapefile de pontos unificado.
Pontos dispostos em locais passiveis de confusdo entre as classes foram mantidos, a fim
de avaliar tanto a segmentacdo quanto a classificacdo deste trabalho.

A analise visual destes pontos e atribui¢do de classes foi feita de forma isolada
no mosaico das imagens (GeoEye-1, WorldView-2 e WorldView3) como referéncia,
sem a visualizacdo da classificacdo para ndo comprometer a idoneidade da avaliagdo. A
figura 11 mostra a distribuicdo espacial dos pontos para validacdo e quantidade de
pontos por classe. Os resultados da classificacdo automatica cruzados com os dados de
referéncia foram dispostos e comparados em uma matriz de confusdo, que expressa
horizontalmente os resultados obtidos pela classificacdo e verticalmente os resultados
das amostras de referéncia (CONGALTON & GREEN 2009).

A partir da matriz foram calculados os indices de acurécia do produtor e usuario
(STORY; CONGALTON, 1986) derivados, respectivamente, dos erros de omisséo e

comissdo. Além dos indices Kappa, Kappa condicional e acurdcia global
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(CONGALTON; GREEN, 2009). Os erros de omissdo (exclusdo) referem-se a
poligonos que ndo foram classificadas de acordo com a realidade. Por exemplo, um
poligono foi classificado como floresta, quando na verdade é canga. J4 os erros de
comissdo(inclusdo) correspondem a amostras de referéncia atribuidas erroneamente
como pertencentes a outra classe. A acurécia do usuario representa entdo quantos % do
mapeamento desta classe esta de acordo com as observac¢des na imagem de referéncia,
ela representa a verdade de campo.

O indice Kappa (K) representa a concordancia entre dados da classificacéo e as
amostras de referéncia (verdade de campo). O indice Kappa condicional, baseia-se no
mesmo principio, porém é a medida para uma classe individual. Ja o coeficiente de
acurdcia global é a relacdo entre as amostras classificadas corretamente (diagonal
principal da matriz) e o numero total de amostras coletadas. A tabela 2 mostra as

equacOes referentes aos indices de acuracia.

Tabela 2 - Coeficientes de concordancia para avaliacdo de acuracia.

indice de acuracia Equacao Resultado
Kappa K 'Z;{:l Tlii - Zi"t:l nl' + Tl+i '1 S K S +1
=n
n? =Tl +ny
Kappa condicional K, =Yk n +ny S1<K<+1
nZ
Acurécia global Po = Ynii 0<Po<+1
B n
Acurécia do Usuéario ny 0<Auc<+l
Auj =—
Ny
Acurdacia do Produtor Ap = M. 0<Ap<+l
=
niy

Notas: k = numero de linhas da Matriz de Confusao.
n = ndmero total de amostras.
nii = nimero de obseracdes na linha i e coluna i.
ni+ = total da linha i;
n+ = total da coluna i.
Fonte: Elaborada pela autora, 2019.
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Figura 12 - Distribuicdo espacial dos pontos para validacéo.
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Fonte: Elaborada pela autora, 2019.
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6 RESULTADOS

6.1 ANALISE DA DISTRIBUIC}AO ESPACIAL DAS CLASSES DE COBERTURAE
USO DA TERRA

A partir da abordagem de classificagdo orientada a objeto aplicada em imagens
de alta resolucéo, foi possivel mapear 5 classes de cobertura do solo nas minas de ferro
N4 e N5: Floresta, Canga, Mineragdo, Vegetacdo Arbustiva-Arbdrea e Vegetacdo
Graminosa. Embora inicialmente tenha se pretendido mapear uma classe intermediaria
entre as duas Ultimas, a separabilidade das mesmas nao foi suficiente, portanto, optou-se
por agrupar os dois tipos de vegetacdo (Arbustiva e Arbdrea) em uma so classe. O
resultado final do mapeamento é mostrado na figura 16.

Em vista aos diferentes tipos de vegetacdo na cena, foram gerados varios indices
para subsidiar a separacdo das classes, cada qual indicado para uma particularidade de
vegetacdo. Contudo, os melhores resultados foram obtidos com a media da banda do
vermelho, e dos indices NDVI e SAVI. As classes foram discriminadas com sucesso
usando o conjunto de regras mostrado na figura 10.

A segmentacdo inicial se deu a partir de tentativas e erros, onde a escala 200 foi
escolhida como ideal para o primeiro nivel, resultando em 2.591 poligonos, com bordas
bem delimitadas entre as classes pretendidas (Figura 13 A e B). Neste nivel, Floresta e
Mineracdo apresentaram facilidade de separacdo, devido suas respostas espectrais
bastante distintas. O segundo nivel de segmentacdo foi executado sob a metade da
escala do nivel 1 (100) a fim de subdividir os segmentos e separar as classes Mineracao
e RAD, totalizando 13.256 poligonos (Figura 13 C e D). No nivel 3, de escala 20, foram
obtidos 473.703 poligonos bem definidos entre as classes (Figura 13 E e F).
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Figura 13 - Niveis de segmentacdo com a classificacdo. (A) Nivel 1, classes Mineragdo, Floresta e
Canga. (B) Classificacdo 1 na PDE Noroeste 2; (C) Nivel 2, classes Mineragdo e RAD (D) PDE Noroeste
2 (E) Nivel 3 (F) Classes Vegetacdo Graminosa e Vegetacdo Arbustiva-Arbdrea.

B rloresta M Canga Mineracio [l Arbustiva-Ahorea Graminosa

Fonte: Elaborada pela autora, 2019.
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Dentre as classes correspondentes a cobertura nativa, Floresta abrangeu a maior
area da cena com 5.184 ha (92,6%) e a classe Canga ocupou 412 ha (7,4%). Em relacdo
as areas de uso, a classe Mineracéo ocupou 2758 ha (73%) e a classe RAD alcangou 988
ha (27%), agregando as subclasses Vegetagdo Arbustiva-Arbdrea com 587 ha e
Vegetacdo Graminosa, com 401 ha. A figura 15 ilustra a porcentagem da distribuicéo da
area das classes mapeadas na area em estudo.

As areas mais significativas de RAD (Figura 15) ocorrem nas pilhas de estéril
Norte-1(132ha), Sul-2(104Ha), Noroeste-1(84ha), Oeste(75ha) e Sul-4(71ha). Mas
também existe uma area expressiva (98,6Ha) na cava N4E, visto que se trata da mais —
Arb[oreaantiga frente de lavra. Nessa por¢cdo da mina a classe Vegetagcdo Arbustiva
ocupa 49,2 Ha e classe Vegetacdo Graminosa 49,4Ha. Em relacdo as pilhas, a classe
Vegetacdo Arbustiva-Arbdrea encontra-se mais desenvolvida na PDE Sul-2, com 90
hectares, seguida da PDE Norte-1 com 73ha e PDE Sul-4com 51,2ha. J4 a classe
Vegetagdo Graminosa destaca-se nas pilhas PDE-N1 com 73ha , PDE-NW1 com 45Ha
e PDE-W com 35Ha.

Figura 14 - Percentual de &rea por classes mapeada. A) Cobertura nativa (Floresta e Canga) e B) Uso do
Solo (Mineracdo e Vegetacdo Graminosa e Vegetacdo Arbustiva-Arborea).

A Cobertura nativa B Uso do solo

SN

73

= Floresta Mineracdo
= Vegetacdo Graminosa

= Canga . . :
e = Vegetagdio Arbustiva

Fonte: Elaborada pela autora, 2019.
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Figura 15 - Area e tipo de RAD por setores das minas.
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Figura 16 - Mapa de uso e cobertura do solo nas minas N4 e N5. A) Cava N4E; B) PDE-W C) PDE S-4; D) PDE NW1; E) PDE NW2 e F) PDE-NL1.
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Fonte: Elaborada pela autora, 2019.
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6.2 AVALIACAO DA ACURACIA DA CLASSIFICACAO
Para a validacdo da classificagdo foram coletados 1200 pontos de controle no terreno

(Figura 13). Destes, foram designados 671 para a classe Floresta, 348 para Mina, 52 para

Canga, 77 para Vegetacdo Arbustiva-arbérea e 52 para Vegetacdo Graminosa. A Tabela 3

representa a matriz de confusdo com os resultados do mapeamento e contém a quantidade de

acertos, erros e indices de concordancia. .O indice de exatiddo global alcancado foi de 0,92 e

o indice Kappa, 0,87; igualmente considerado de excelente qualidade de acordo com
classificagdo de Landis e Koch (1977) (Tabela 4).

Tabela 3 - Matriz de confusdo do mapeamento das areas das minas N4 e N5

Referéncia

Classes Arbustiva Graminosa ~ Canga Floresta Mineracéo Total
Arbustiva 62 7 0 9 5 83
Graminosa 8 30 0 2 2 42
Canga 1 0 50 11 0 62
Floresta 4 1 2 625 3 635
Mineracio 3 14 0 23 338 378
Total 78 52 52 670 348 1200
Erro de omisséo 20% 42% 4% 7% 3%
Acuracia do produtor 80% 58% 96% 93% 97%
Erro de comisséo 25% 28,5% 19% 1,5% 10,5%
Acuracia do usuario 75% 71,5% 81% 98,5% 89,5%
Kappa/classe 0,72 0,70 0,79 0,96 0,85
Kappa Total 0,87
Acuracia Global 0,92

Fonte: Elaborada pela autora, 2019.
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Tabela 4 - Classificagio do Indice Kappa.

indice Kappa Forca da concordancia

<0.00 Pobre
0.00-0.20 Baixa
0.21-0.40 Razoavel
0.41-0.60 Moderada
0.61-0.80 Substancial
0.81-1.00 Excelente

Fonte: Landis e Koch, 1977.

Considerando o coeficiente de acurécia do usuario (figura 14A), dos 671 pontos
coletados em areas de Floresta, 625 foram classificados corretamente, ou seja 98.5% do
mapeamento desta classe estd de acordo com as observacfes na imagem de referéncia,
ocorrendo somente 1,5% de confusdo com outras categorias. Para a classe Mineracgéo, de 348
pontos, 338 (89,5%) estdo corretos. Enquanto que para a classe Canga, dos 52 pontos
analisados, 50 foram classificados corretamente (81%).

As classes Vegetacdo Graminosa e Vegetacdo Arbustiva e Arborea apresentaram
menores acuracias do usuario, portanto maiores erros de comissdo, o que significa menor
correspondéncia com a realidade. Para categoria Vegetacdo Graminosa dos 52 pontos, 30
(71,5%) foram acertados, ou seja, houve 28,5% de erros evidenciados por confusdes
envolvendo as classes Mineracdo e principalmente Vegetacdo Arbustiva-Arbdrea, isto é,
varios outros poligonos pertencentes a essas classes foram erroneamente mapeados como
Vegetacdo Arbustiva-Arbdrea. Com relacdo a acurcia do usuario da categoria Vegeta~]ao
Arbustiva-Arbérea de 78 pontos de referéncia, 62 (75%) estdo corretos, sendo 25% de

confusdo entre as classes Vegetacdo Graminosa e Floresta.
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Figura 17 - A) Erros de comissao (lado esquerdo) e acuracia do usuério (lado direito) para as classes mapeadas.
B) Erros de omissao (lado esquerdo) e acuracia do produtor (lado direito) para as classes mapeadas.

A
Mineragido l
g
=
=
v
g
-1 08 06 -04 -02 0 02 04 06 08 1
Erro de comissao | Acuracia do usuario
B Arbustiva M Graminosa M Canga MFloresta = Mineragdo
B

Mineracao I

\ Graminosa ._
Arbustiva ._

1 -08 06 04 02 0 02 04 06 08 1

Erros de omissio| Acuricia do produtor

lasse Real

M Arbustiva ™ Graminosa M Canga MFloresta = Mineracao

Fonte: Elaborada pela autora, 2019.
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Quanto ao coeficiente de acuracia do produtor (figura 14B), as classes que
apresentaram o maior valor foram Mineragdo e Canga, com respectivamente 97% e 96% de
acertos. Este valor retrata que ao comparar com a verdade de campo, 97% da classe
Mineracdo foi classificada corretamente, assim a omissao (excluséo) para essa classe foi de
apenas 3%. A mesma interpretacdo se da para classe Canga, com somente 4% de erros de
omissdo. J& a classe que reproduziu menor acurécia do produtor foi Vegetacdo Graminosa,
com 58% de acertos, portanto, omissdao de 42% de poligonos referentes a esta classe,
confundidos principalmente com as categorias Mineracdo e Vegetacdo Arbustiva-Arbdrea.

Um fato significativo é que apesar das classes Vegetacdo Arbustiva-Arbérea e
Vegetacdo Graminosa apresentarem 0S maiores erros de omissdo e comissdo, estas
alcangcaram indices Kappa condicional de 0,72 e 0,70, respectivamente. Tais valores séo
considerados substanciais (Tabela 4) de acordo com Landis & Koch (1977). Em relacdo as
demais classes avaliadas, todas apresentaram valores acima de 0,70 e o melhor desempenho
coube a classe Floresta, que obteve Kappa igual na 0,98, o que aponta para uma classificacéo

concordante com os dados de referéncia.
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7 DISCUSSAO

O processamento de dados de sensoriamento remoto resultou em informacGes
relevantes acerca do uso e cobertura da terra nas minas de ferro a céu aberto em Carajas. A
escolha da escala ideal para cada nivel de segmentagdo influenciou diretamente os resultados
da classificacdo. O primeiro nivel de segmentacdo permitiu a separacdo da vegetacdo nativa:
canga e floresta das areas utilizadas pela atividade de mineracdo industrial. Na segunda etapa,
dentro da classe mineragdo, foram identificadas as areas de recuperacdo (RAD). E por fim,
dois tipos de vegetacdo presentes nas areas de RAD foram mapeados e quantificados sob
elevado nivel de detalhamento. Todos os valores obtidos na matriz de erro para avaliacdo da
acurécia da classificacdo sdo considerados de excelente qualidade de acordo com o critério de
Landis e Koch (1977).

A andlise de fungdes de associacdo e grau de pertinéncia baseado na logica fuzzy se
mostrou uma técnica adequada para distinguir tipos de vegetacdo nas areas de recuperacao.
Porém, devido o cenério ser espacialmente complexo e espectralmente confuso, com elevadas
taxas de sobreposicdo entre as bandas utilizadas, ndo foi possivel separar com éxito as trés
classes inicialmente idealizadas. No entanto, foi possivel separar duas categorias de vegetacéo
utilizando-se imagens de alta resolucdo, estd em conformidade com resultados obtidos em
estudos anteriores (NETO et al., 2018; BAO; YE; LIU, 2013; BAO et al., 2014), o que pode
ser considerado um avango quando comparado a trabalhos pregressos nas minas de ferro de
N4 e N5 (NASCIMENTO et al, 2019, em elaboragéo?).

Dentre os diferentes indices testados para a separacéo e quantificacdo da vegetacédo, o
indice SAVI apresentou bom intervalo para a categoria RAD em relacdo ao solo exposto.
Similarmente, era esperado que o mesmo fosse mais vantajoso para a separacao das classes
Arbustiva-Arbdrea e Graminosa tendo em vista a elevada influéncia do solo nas condicdes de
baixa vegetacdo, contudo o indice ndo foi adequado. Observou-se que, 0 NDVI se destacou
com melhores limiares para separar os dois tipos de vegetacdo. Este resultado apresenta
correspondéncia com a andlise feita por Karan; Samadder; Maiti, (2016), em que o indice foi
encontrado como o melhor indicador para 0 monitoramento de revegetacdo em minas de
carvao. A melhor performance do NDVI em relacdo aos demais indices pode estar relacionada

ao fato do mesmo compensar mudancas nas condi¢des de luz, inclinacdo e efeitos de aspecto

I NASCIMENTO, F. S. et al. Land cover changes in an Amazonian mining complex from 2011 to 2015 based on
a systematic high-resolution remote sensing sampling approach. Ecological Engineering. 2019.
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da vegetacdo (ERENER, 2011), o que condiz com as varia¢cdes observadas nos taludes
revegetados de N4 e N5.

Foi observado que a classe vegetacdo Graminosa apresentou 0 menor valor de acuracia
do produtor, e confuséo significativa com a classe Mineragdo, fato associado a baixa
densidade de cobertura vegetal e, portanto, semelhanca espectral com o solo exposto. Quanto
a acurdcia do usuario, as classes de vegetacdo Arbustiva e Graminosa apresentaram resultados
proximos. A vegetacdo Graminosa foi confundida principalmente com Arbustiva, devido
algumas regibes possuirem uma transi¢do ténue entre as mesmas. J4 a classe arbustiva,
conflitou mais com Floresta, 0 que provavelmente pode estar ligado a fatores como a
similiaridade entre as densidades de vegetacdo em algumas porcdes ou interferéncia da
sombra de dosséis (FURTADO; FRANCISCO; ALMEIDA, 2013).

As pilhas de estéril com maiores areas de revegetacdo foram a PDE Norte 1, Sul-2 e
Noroeste-1. As maiores quantidades de vegetacdo Arbustiva ocorrem nas duas primeiras, 0
que pode ser um indicio de melhor desempenho de RAD. A pilha Sul-4 apresenta densos
trechos da classe arbustiva com formacdo continua de dossel, porém, em alguns taludes
observam-se migracdes laterais para a classe graminosa, 0 que pode ter relagdo com a
instabilidade de taludes, chuvas intensas, episddios de deslizamentos de terra e perda dos
esforcos de recuperacdo. Durante a etapa de campo foi observada a construcéo de canaletas de
drenagem recentes na pilha Noroeste-1, onde também héa variacdo lateral da vegetacao, o que
corrobora com esta hipotese.

Além disso, o tempo de inicio dos trabalhos de RAD para cada area, a estacéo
climéatica em que a campanha foi executada, bem como diferentes propriedades geoquimicas
dos solos utilizados podem divergir entre as areas e interferir na homogeneidade da vegetacao.
Isso foi observado por Raval; Merton; Laurence, (2013), em sua avaliacdo acerca do plantio
em diferentes estacdes climaticas e o sucesso das campanhas de recuperacdao. Outros fatores
como a intensidade e a qualidade da luz, a disponibilidade de agua e nutrientes e a presenca
de perturbacdes como fogo, erosdo, pisoteio e competicdo com espécies invasoras podem
influenciar no desenvolvimento da revegetacdo (VALE, 2016).

Em estudo semelhante realizado na mesma area de estudo, Nascimento et al, (2019,
em elaboragdo?) quantificou a area de cobertura das classes Floresta, Canga, Mineracdo e
RAD de 2011 a 2015. Comparando os resultados deste trabalho a quantificacdo das classes do

ano de 2015, observou-se que as areas de minera¢do aumentaram e as areas de vegetacdo

2 NASCIMENTO, F. S. et al. Land cover changes in an Amazonian mining complex from 2011 to 2015 based on
a systematic high-resolution remote sensing sampling approach. Ecological Engineering. 2019.
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natural diminuiram, o que confere um status de expansao para o0 complexo mineral de Carajas.
Esse cenario condiz com o recente trabalho feito por Yu et al. (2018), que mostra mais
manchas de expansdo do que reabilitacdo para a mineragdo na América do Sul.

Mesmo diminuindo, a &rea de Floresta ainda é consideravel, o que se deve a sua maior
preservagdo, por estar contida numa unidade de conservacdo ambiental, a Floresta Nacional
de Carajés. Ja a classe Canga compde a vegetacdo endémica que se desenvolve sobre o
deposito mineral de ferro e, portanto, estd em constante reducdo. Ao mesmo tempo sdo
observados cada vez mais esforgos para sua conservagao, como a recente criacdo do Parque
Nacional de Campos Ferruginosos (BRASIL, 2017). Também foi observado o aumento das
areas de RAD, de 847 ha (NASCIMENTO et al., 2019, em elaboracdo®) para 988 ha, cuja
maior parte corresponde a vegetacdo arbustiva-arborea, 0 que pode constituir um indicio de
progresso dos projetos de revegetacdo em grande parte da mina (SCHMIDT; GLAESSER,
e1998).

Em sua totalidade, os 988ha de areas revegetadas identificados neste mapeamento
demonstraram uma boa aderéncia com os objetivos do Plano de Recuperacdo (PRAD)
(VALE, 2016). Em 2016, para as areas de disposicdo de estéril, a empresa tinha como
objetivos especificos regularizar a superficie dos terrenos, otimizar a drenagem e propiciar um
substrato adequado para o crescimento das mudas, 0 que ja esta em andamento, visto que a
maioria das pilhas ja possui cobertura vegetal significativa. Dentre as areas de cava, N4E se
destaca com vasta cobertura vegetativa, com quantidades equilibradas entre as classes
arbustiva (dosseis esparsos) e graminosa. Dadas as condicOes de estabilizacdo geotécnicas
adequadas, a tendéncia dessas areas € evoluir.

Segundo a Instru¢cdo Normativa do IBAMA n°4 de 2011, a empresa deve apresentar
relatorios de monitoramento semestrais e ao final da execu¢do do PRAD, um relatério de
avaliacdo com indicativos que permitam aferir o grau e a efetividade da recuperagdo da area
(IBAMA, 2011). A metodologia apresentada neste trabalho mostrou-se capaz de mensurar e
mapear as areas de recuperacdo com eficiéncia e precisao, constituindo uma ferramenta ideal
para a analise espacial dos resultados e avaliacdo exigida pelo IBAMA. Uma grande
vantagem € que este método pode ser empregado tanto a médio prazo, ou seja, durante a
execucdo do PRAD, quanto a longo prazo, apds o fechamento de mina. Desta forma, permite
a identificacdo e monitoramento das areas onde a revegetacdo estd evoluindo, bem como

regibes que necessitam de maiores esforgos.

3 NASCIMENTO, F. S. et al. Land cover changes in an Amazonian mining complex from 2011 to 2015 based on
a systematic high-resolution remote sensing sampling approach. Ecological Engineering. 2019.
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8 CONCLUSOES

Neste estudo, foi constatado que a utilizacdo de imagens de alta resolucdo na
classificagdo orientada a objetos (GEOBIA) constitui uma boa abordagem para efetuar
analises espaciais e confeccdo de mapas atualizados do uso e cobertura da terra em minas a
ceu aberto. No caso, as minas de ferro N4 e N5 localizadas em Carajas, foram mapeadas € a
vegetacdo nas areas de recuperagdo foi detalhadamente mensurada. Juntas, as duas minas ja
possuem aproximadamente 27% de sua area total revegetada, o que mostra um consideravel
progresso em direcdo a sua recuperacdo e demonstra a responsabilidade socioambiental da
empresa que as administra.

Uma vez que a arvore de decisdo foi construida com os algoritmos, bandas e limiares
6timos definidos, a classificagdo foi executada de forma eficiente, em tempo habil e sob baixo
custo em relacdo aos demais métodos empregados no acompanhamento do processo de RAD.
O que significa que a metodologia pode ser replicada para areas semelhantes, com seus
devidos ajustes de parametros para as peculiaridades de cada area, e assim ser integrada na
agenda de monitoramento da recuperacdo de areas degradadas pela mineracdo, prevista na
legislacdo brasileira E importante ressaltar que esta ferramenta ndo substitui os métodos
tradicionais e deve ser empregada de forma complementar no processo de avaliacdo das areas
de recuperacdo, para identificacdo e monitoramento das areas.

Apesar dos resultados positivos encontrados nesta pesquisa, para trabalhos futuros,
sugere-se a complementacdo com dados de elevacdo da superficie, com as alturas da
vegetacdo, o que pode facilitar a separacdo de estratos intermediarios e identificacdo de um
maior nimero de classes. O estudo também poderia ser aperfeicoado com analise de detec¢édo
de mudangas, inclusive entre estacbes climaticas. A identificacdo de areas de regeneracédo
espontanea ou induzidas, bem como areas permanentes ou temporarias também seria uma
informacao relevante. Essas recomendacdes podem favorecer um diagndstico mais abrangente

acerca do sucesso das estratégias de recuperacao.
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ANEXO A - Membership Functions

Brightness (NN)

[87.5411765 - 205.502] StdDev.: 25.5996036

[102.2862745 - 196.655] StdDev.: 22.0144303
61 845 1080 131.5 155.0 1785 2020 2255 249 QOverlap: 0.43

Mean NIR (NN)
ﬁ [16.196 - 40.055] StdDev.: 4.391
" [18.847 - 63.251] StdDev.: 8.647
-7 141 353 54 775 986 1198 1409 162 Overlap: 0.23
Mean Red (NN)
m [5.9176471 - 16.2941176] StdDev.: 1.7387427

[3.447 - 7.4] StdDev.: 0.6583074
-1 148 305 463 620 778 835 10923 125 Overlap: 0.04

Mean Blue (NN)

[4.3921569 - 8.7843137] StdDev.: 0.6553459
_m\ [3.1372549 - 5.3333333] StdDev.: 0.329
0 100 200 300 400 500 600 700 80 Overlap: 0.14

Mean Green (NN)

m [5.8235294 - 15.9176471] StdDev.: 1.3604672
[5.047 - 10.0841176] StdDev.: 1.0463750

0 124 248 371 485 618 743 866 99 Overlap:0.73

Mean MDE (NN)
: [330.6352941 - 796.1058824] StdDev.: 117.5598292
" dalad s nMa.m.allm [391.9411765 - 773.4] StdDev.: 87.9792443
233 3054 377.8 450.1 5225 594.9 867.3 7396 812 Overlap: 0.40

Max. diff. (NN)
m— [3.702 - 3.8501961] StdDev.: 0.0393854346
[3.7882353 - 3.9215686] StdDev.: 0.0233922356
A R E: B 4 Overlap: 0.41

EVI(NN)
A [-4.1058824 - 52.8431373] StdDev.: 6.0487128
[-4.1058824 - 24.3686275] StdDev.: 2.4861051
-1798-830.4 17.3 924.5 1832.5 2740.1 3547.8 4555.4 5463 Overlap : 0.49

Visible Brightness (NN)
m [12.5294118 - 30.0705882] StdDev.: 2.5032168
[10.0235294 - 17.5411765) StdDev.: 1.4924601
0 266 533 799 1065 1331 1598 1884 213 QOverlap: 0.31

NDVI (NN)
m\ [0.2117647 - 0.7294118] StdDev.: 0.0785520581
[0.5411765 - 0.8705882] StdDev.: 0.05066376112
10 85 70 55 40 25 -100 050 2 Overlap:0.05

RWVI (NN}
“ [-12.7882353 - 111.953] StdDev.: 0.6301841
[-12.7882353 - 111.953] StdDev.: 1.7097891
-2882-24851 -20875.-16835.-12522. 8947 44571 38551 2931 Overlap - 0.96

SAVI(NN)
ﬁ [0.3176471 - 1.051] StdDev.: 0.1181783
[0.8352941 - 1.2666667] StdDev.: 0.07724561331
9 -J8 B£83 -49% 35 21 D75 0863 2 Overlap:0.05




