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RESUMO

As consequéncias da atividade garimpeira na Amazoénia, que é responsavel por um terco
do extrativismo mineral brasileiro, ocasionam uma transformacéo da paisagem e da natureza,
bem como diversos problemas sociais. Considerando esta problematica, este trabalho propde
um modelo de classificagdo baseado em conhecimento que melhor corresponde a identificacdo
e mapeamento de areas de garimpo, particularmente em terras indigenas, e, por consequéncia,
verifica a expansdo dessas areas nos anos de 2010, 2016, 2018 e 2021. As Terras Indigenas
Munduruku estdo entre as terras que mais sofrem com as pressoes da exploragédo mineral ilegal
e pelas especulacGes de grandes empresas mineradoras. Para a analise temporal foram utilizadas
imagens dos satélites Landsat 5, Landsat 8 e CBERS 04A caracterizando, dessa forma, um
estudo multisensor. Como parte da modelagem foram testados os algoritmos de classificacdo
supervisionada Random Forest, Support Vector Machine e Geographic Object-Based Image
Analysis, e indices espectrais como indice de Vegetagio de Diferenca Normalizada (NDVI) e
indice de Agua Diferenca Normalizada (NDWI). Os resultados encontrados neste trabalho
apontam para um crescimento consideravel das areas de garimpo. Em comparacdo ao ano 2000,
em 2010 ndo havia sinais de novas areas de atividade garimpeira, j& no ano de 2016, foi
mapeada uma area de mais de 700 hectares transformados, o que corresponde a um crescimento
de mais de 15 vezes a area de 2010. De 2016 para 2018, houve um crescimento de 66%. De
2018 para 2021, o crescimento foi de 525%. Considerando de 2016 para 2021, o crescimento
foi de 936,6%, ou seja, em cinco anos as areas contendo atividade garimpeira na regido tiveram

um aumento de quase dez vezes.

Palavras-chave
Processamento digital de imagens, sensoriamento remoto, garimpo, Terra Indigena,

algoritmos de classificacdo, Analise de Imagens Baseada em Objetos Geograficos (GEOBIA)



ABSTRACT

The consequences of mining activity in the Amazon, which is responsible for a third of
Brazilian mineral extraction, cause a transformation of the landscape and nature, as well as
several social problems. Considering this problem, this work proposes a knowledge-based
classification model that best corresponds to the identification and mapping of mining areas,
particularly in indigenous lands, and, consequently, verifies the expansion of these areas in the
years 2010, 2016, 2018 and 2021. The Munduruku Indigenous Lands are among the lands that
most suffer from the pressures of illegal mineral exploration and speculation by large mining
companies. For the temporal analysis, images from the satellites Landsat 5, Landsat 8 and
CBERS 04A were used, thus characterizing a multisensor study. As part of the modeling, the
supervised classification algorithms Random Forest, Support Vector Machine and Geographic
Object-Based Image Analysis were tested, and spectral indices such as Normalized Difference
Vegetation Index (NDVI) and Normalized Difference Water Index (NDWI). The results found
in this work point to a considerable growth in the mining areas. Compared to the year 2000, in
2010 there were no signs of new areas of mining activity, in 2016, an area of more than 700
transformed hectares was mapped, which corresponds to a growth of more than 15 times the
area of 2010 From 2016 to 2018, there was a growth of 66%. From 2018 to 2021, the growth
was 525%. Considering from 2016 to 2021, the growth was 936.6%, that is, in five years the

areas containing mining activity in the region had an increase of almost ten times.

Keywords
Digital image processing, remote sensing, mining, indigenous land, classification

algorithms, Geographic Object-Based Image Analysis (GEOBIA)
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1. INTRODUCAO

No Brasil, a garimpagem teve a importancia de marcar diversos periodos da historia e
consagrar o pais como um dos maiores produtores de matéria-prima mineral (FURTADO,
2020). Os garimpos comecaram a fazer parte da regido do bioma Amazonico, como os estados
do Amapa4, Para e Acre. O inicio mais expressivo da garimpagem na Amazonia data de 1958,
quando foram encontradas as primeiras jazidas de ouro na regido do Tapajos (BRITO;
BRUSEKE; MATHIS, 1997).

As consequéncias da atividade garimpeira na Amazonia, enquanto atividade extrativa
mineral, ocasiona uma transformac&o da paisagem e da natureza, bem como diversos problemas
sociais. Os conflitos sociais decorrentes da invasdo de terras indigenas e os impactos ambientais
sdo evidentes. Dentre eles, desmatamento, assoreamento e a contaminagdo por mercdrio dos
rios, animais silvestres e do homem (RAMOS e RODRIGUES, 2018).

Pesquisas recentes evidenciaram que comunidades indigenas préximas aos garimpos
vém sofrendo com grandes contaminagdes por diversos metais pesados e toxicos oriundos da
pratica garimpeira (FIOCRUZ, 2016; VEGA et al., 2018).

De acordo com Barreto e Sirotheau (2001), foi em 1850 que ocorreu o regime de
propriedade territorial no Brasil, onde teve o inicio de terras publicas e privadas, e as areas
indigenas se enquadravam em areas privadas. Tal divisdo foi negativa para os povos indigenas
como consequéncia de uma falta de organizacdo consolidada que cuidasse de seus interesses.
De acordo com o IBGE (2010), 1% da populacdo brasileira enquadrava-se como indigena,
distribuindo-se em 305 etnias distintas.

De acordo com Ribeiro (2016), desde o periodo colonial os indigenas tém sofrido
violaces em todas as esferas, principalmente com relacéo ao territério. Nota-se no decorrer do
tempo que grande parte das politicas governamentais nao priorizavam o direito a posse de tais
territorios pelos povos indigenas, sendo isso em nome de interesses econdmicos.

Durante os anos de regime militar, foi delineada uma rota de desenvolvimento
econdmico para a Amazonia, onde a exploragdo  pelo forte capital estrangeiro foi justificada
pelo progresso, ou seja, 0s danos causados a populacéo da regido e ao ambiente foram aceitos

em favor do crescimento e do aumento econémico (FURTADO, 2020).
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Para entender a dinamica e as alteragcdes que ocorreram nesses ambientes, visualizando
suas transformacdes, uma possibilidade efetiva é a utilizacéo de técnicas de geoprocessamento.
Em especial as ferramentas do sensoriamento remoto, que tem um papel essencial no
monitoramento do uso e cobertura da terra, mostrando principalmente os impactos causados
por fendmenos naturais e antropicos, como os desmatamentos, queimadas, expansdo urbana, ou
outras alteragdes do uso e da ocupacao da terra, pois permite a analise de dados histdricos e
também de locais inacessiveis, como algumas regides do bioma Amazonico. Apds a obtencédo
destes dados, é gerada a informacdo do monitoramento através da classificagdo de imagens que
utiliza um composto de técnicas matematicas ou estatisticas para automatizar a identificacdo
de todos os pixels de uma imagem em classes de uso e cobertura da terra (FLORENZANO,
2002; LIANG et al, 2012).

A classificacdo de areas degradadas pela atividade garimpeira € um tanto complexa por
se tratar de areas parecidas com as de desmatamento, tendo como o principal diferencial a
coloragéo do solo, por ser uma atividade que utiliza equipamentos de escavagao. Sendo assim,
a integracdo de técnicas para geracdo de algoritmos baseados em conhecimento pode vir a ser
de grande valia para 0 mapeamento destas areas.

Seria interessante mencionar algum aspecto referente a localizagdo da terra indigena no resumo

e na introducdo para contextualizar geograficamente o trabalho.

2. OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho foi mapear areas degradadas oriundas de atividade garimpeira
na regido das terras indigenas Munduruku utilizando multisensores e classificagdo baseada em
conhecimento.

Os objetivos especificos sdo:

e Desenvolver um modelo baseado em conhecimento eficaz para a classificagao de areas
de garimpo;
e Mapear a expansao de areas degradadas pela atividade de garimpo durante os anos de

2010 a 2021.
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3. REVISAO DA LITERATURA

A reviséo de literatura do presente trabalho apresentara a atividade garimpeira no Brasil,
a atividade garimpeira na Amazonia, a atividade garimpeira em Terras Indigenas e a atividade
garimpeira na Terra Indigena Munduruku. Serdo abordadas as Geotecnologias no meio
ambiente, a integracdo multisensores, classificacdo baseada em conhecimento e a validacéo do

desempenho classificatério.

3.1 ATIVIDADE GARIMPEIRA NO BRASIL

A atividade garimpeira é presente no Brasil desde a época da colonizacdo, o que esta
ligado profundamente a nossa histéria. De acordo com Veiga, Silva e Hinton (2002), durante a
crise na Europa no século XVII, a Coroa Portuguesa decidiu incentivar a garimpagem e, assim,
propds uma recompensa aos que mais se destacavam nas descobertas do ouro. No mesmo
século, houve a regulamentacdo dos métodos utilizados durante a extracdo, e foi também
determinado que, para tal atividade, era necessario o pagamento de tributos por cada escravo
empregado na extracao.

Charles Boxer (1969), em estudos sobre o garimpo no Brasil, traz que diferentes grupos
paulistas encontraram ouro quase que simultaneamente em diversas regides que hoje
correspondem ao estado de Minas Gerais. Como consequéncia das descobertas e da abertura de
minas, no final do século XVII a regido que antes era praticamente deserta, tornou-se povoada.
O desenvolvimento da mineragdo determinou os ritmos e os modelos de povoamento, fixando
os trabalhadores e incentivando o comércio e a agricultura.

Segundo Costa (2002), o termo “garimpeiro” surgiu na regido das minas em inicios do
século XVIII e tinha como significado aqueles que, desrespeitando a legislacdo da coroa
portuguesa, mineravam as jazidas localizadas em pontos ermos do territorio, escondidas nas
“garimpas” das serras. A etimologia da palavra garimpeiro ja denotava ilegalidade,
marginalidade e represséo da forca de trabalho.

De acordo com Costa (2007), no Brasil do século XVIII, o sistema minerario era
dividido em dois: mineracdo legal e mineracdo ilegal. A mineracdo legalizada tinha alta
capacidade extrativa e econdmica, conforme a ordem legal da compra das datas, pagamento dos

impostos e taxas de escravos. De outro lado, a mineracgdo ilegal era realizada por mestigos,
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aventureiros, negros alforriados, ou mesmo mineradores que ndo tiveram como arcar com 0S
extorsivos precos das datas minerarias. Em 1817 iniciou-se a procura do ouro, onde 0s grupos
com maior poder econdmico eram privilegiados e 0s pequenos proprietarios eram excluidos.
Durante o século XIX, com o advento da cultura do café, houve a diminuicdo da atividade
garimpeira. Em 1930, com Getllio Vargas, foi estabelecido um direcionamento distinto a
questdo mineral e, por consequéncia, ao garimpeiro. Apos a década de 60, houve o surgimento
do método de garimpagem com utilizacdo de bases tecnoldgicas, deixando assim a
caracterizacdo de um trabalho rudimentar e de pequena escala no passado.

De 1934 a 1967, o proprietério da terra tinha a preferéncia para a pesquisa e a extragao
do minério encontrado em sua terra, além do direito de participacdo nos lucros da lavra. Com a
Constituicdo de 1988 os minérios foram considerados bens da Unido. E hoje em dia séo
estabelecidos acordos entre os proprietarios de terras e 0s garimpeiros, uma vez que estes ndo
possuem a concessao de lavra. J& a partir dos anos 80 houve uma enorme expansao do garimpo,
e tal crescimento gerou um choque direto entre o0 garimpo e o aparato do Estado. A partir de
1985 inicia-se a fase de exaustdo e decadéncia das jazidas e comecam a aparecer 0s conflitos
pela administracdo do garimpo (COSTA, 2007).

Estudo publicado pelo Projeto MapBiomas (2021) traz que de 1985 a 2020 a &rea de
mineracdo cresceu no Brasil cerca de seis vezes, sendo considerado nesse calculo as areas de

garimpo legal e ilegal, e a atividade industrial.

3.2 ATIVIDADE GARIMPEIRA NA AMAZONIA

Segundo Cordani e Juliani (2019), a Amazonia é responsavel por um terco da producao
mineral brasileira. O patrimoénio ja conhecido de suas jazidas minerais assegura ao Brasil um
excelente potencial, semelhante ao de paises de dimensdes similares, como o Canada ou a
Austrélia. Entretanto, a vulnerabilidade ambiental da regido com seus rios e a floresta tropical
a colocam sujeita a muitos possiveis impactos na retirada de recursos minerais, devidos
principalmente a garimpagem.

Salomdo e Veiga (2016) trazem que, na Amazonia, existem simultaneamente trés
estagios tecnologicos na utilizagdo de recursos minerais: coleta mineral (povos indigenas),
extrativismo mineral (garimpos) e mineragao organizada (empresas). O primeiro estagio ou a
coleta mineral, esta relacionada ao uso de objetos e substancias minerais disponibilizados pela
natureza, a exemplo dos instrumentos de pedra, adornos e pigmentos minerais utilizados por
povos indigenas e, portanto, ndo traz danos ambientais. J& o extrativismo mineral e a mineracéo
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organizada possuem caracteristicas muito diferenciadas quanto aos impactos que provocam,
especificamente no caso de desmatamento e de degradacdo ambiental. O extrativismo mineral,
conhecido informalmente como “garimpo”, opera com medidas simples, nas quais predominam
trabalhos manuais para remocdo e separacdo de bens minerais em depositos secundarios
superficiais (aluvibes, collvios). Por outro lado, a minera¢do organizada, embora as minas
sejam localizadas pontualmente, atua em grande escala em operagdes ordenadas e tecnicamente
conduzidas de lavra e beneficiamento de minérios diversos, precedidas de planejamento e de
pesquisa mineral.

Ha diversos problemas oriundos da préatica de garimpo, como a alteracdo morfoldgica
dos rios em funcédo da escavacédo de trincheiras e labirintos e a poluicdo por mercurio. Ha4 uma
estimativa de que para cada 1 kg de ouro produzido, 1,3 kg de mercurio é emitido para o
ambiente. Pereira (1991) discorre sobre a aparente sensacdo de subsidio gerado pelo proprio
governo em func¢do da garimpagem, aparentemente pela grande geracgdo de riquezas, através da
criacdo de estradas para areas de garimpo, estabelecimento de reservas garimpeiras e aumento
das taxas de importacdo de ouro para encorajar a producdo doméstica.

Estudos abordam as consequéncias da garimpagem na Amazonia, trazendo, sobretudo,
topicos de impactos ambientais (Silva, 1988); impactos sociais e da saude (Amoras, 1991);
prostituicdo, trabalho da mulher (Dimenstein, 1992; Rodrigues, 1994); efeitos nas culturas
indigenas (Burkhalter, 1982); significado econdmico da mineragdo (MacMillan, 1993; Pereira,
1991; da Silva,1994); politicas publicas minerais (Dourado, 1993); e técnicas alternativas para

a garimpagem do ouro.

3.3 ATIVIDADE GARIMPEIRA EM TERRAS INDIGENAS

O censo de 2010 (IBGE, 2010) trouxe que a populacdo indigena brasileira somava 896,9
mil habitantes, o que corresponde a menos de 1% da populacdo brasileira. Os povos indigenas
distribuem-se entre 305 etnias distintas, caracterizadas por diferentes linguas, costumes e
culturas. Melatti (2007) define que Indio é todo o individuo reconhecido como membro por
uma comunidade pré-colombiana que se identifica como etnicamente diversa da nacional, e é
considerada indigena pela populacéo brasileira com que estad em contato.

De acordo com a legislacao brasileira, a exploracéo das riquezas minerais s6 pode ser
efetivada com autorizac¢do do Congresso Nacional, desde que ouvidas as comunidades afetadas
e desde que esteja assegurada a estas uma participacao nos resultados da lavra, na forma da lei.

A legislacao traz também que a mineragédo, assim como qualquer outra atividade econdmica,
21



deve estar fundamentada dentro dos principios da sustentabilidade, de forma a assegurar uma
melhoria na qualidade de vida da populacdo e um meio ambiente saudavel, além da
rentabilidade econdmica. Nesse sentido, para que possa existir uma atividade mineraria em
terras indigenas, faz-se necessario que esta, além de gerar crescimento econdmico, seja
compativel com a preservacdo dos recursos naturais e com a garantia dos direitos culturais dos
povos indigenas (CURI, 2005).

A atividade garimpeira ocasiona impacto social significativo. Ha registros de que a
invasdo de garimpeiros em territorios indigenas no estado de Roraima, gerou diversas
consequéncias como, doencas e conflitos culturais. A pratica ilegal da mineracdo ocasionou
prejuizos ao meio ambiente, retirando o direito a um ambiente preservado para as presentes e
futuras geracdes e das sociedades indigenas, sendo conhecidos 0s severos danos ambientais e
sociais decorrentes principalmente do uso de mercurio (VEGA et al., 2018; FIOCRUZ, 2016).

Ramos e Rodrigues (2018) demonstraram que a mineracao artesanal em terras indigenas
culmina na construgdo de vilas por garimpeiros, no meio da floresta, algumas com até mil
habitantes, 0 que se constitui em crime que afeta, significativamente, 0 meio ambiente e o
patrimonio da Unido (RIBEIRO, IASBIK, 2019).

No Brasil do século XXI, tem-se espacos onde a auséncia do Estado ocasiona conflitos
entre indigenas, que lutam pelo legitimo direito de ter prestacdes de politicas publicas, e
garimpeiros, que trabalham de forma ilegal, extraindo ouro dos leitos dos rios amazénicos ou
as suas margens, construindo suas identidades e vivendo sob suas regras. Os ndo indigenas se
aproveitam da auséncia do Estado para viverem e extrairem recursos naturais da floresta de
forma ilegal ( WOLKMER, 2015).

3.4 ATIVIDADE GARIMPEIRA EM TERRAS INDIGENAS MUNDURUKU

A Terra Indigena Munduruku possui uma populacdo de 6.518 indigenas em uma area
de 2.382.000 hectares. Esta localizada na regido sudoeste do Estado do Para, no Municipio de
Jacareacanga, margem direita do Rio Tapajés. A Terra Indigena Munduruku faz limite a
noroeste com a Terra Indigena Sai Cinza e a sul-sudeste com a Terra Indigena Kayabi. O povo
Munduruku se concentra em sua maior parte na Terra Indigena Munduruku, onde os habitantes
desta Terra Indigena distribuem-se em aproximadamente 80 aldeias. As principais etnias séo
Apiaka, Kayabi, Kayap6, Tembé e Canoeiro. As aldeias podem ser formadas por apenas uma

familia com quatro membros ou por dezenas de familias (FUNAI, 2008).
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Segundo o Instituto Socioambiental (2021), houve um aumento de mais de 360% em
areas de garimpo na regido da Terra Indigena Munduruku entre 2019 e 2021, representando
cerca de mais de dois mil hectares. Entretanto, a atividade garimpeira nessa regido nao é recente,
e teve inicio na década de 50, com a descoberta de ouro no rio das Tropas, afluente do rio
Tapajos, limite nordeste da terra indigena, sendo intensificada na década de 80, no auge da
corrida do ouro (NEPOMUCENO, 2019).

Monteiro et al. (2014), fala sobre como o reconhecimento do potencial aurifero da
regido fez com que, em 1983, o Ministério de Minas e Energia decretasse a criagdo da “Reserva
Garimpeira do Tapajos”, localizada na regido leste da terra indigena, inserida nos limites da
Provincia Mineral do Tapajds. Esse periodo também marca a facilitacdo na regido para a
exploracdo, com a criacdo de acessos e pistas de pousos. Importante frisar que tal decreto foi
realizado sem a participacdo do povo Munduruku pois, até a promulgacdo da Constitui¢éo
Federal de 1988, os povos indigenas estavam sob a tutela legal do Estado, de forma que o Estado
podia tomar decisdes sem consulté-los. J4 em 1995, o Estado brasileiro criou o Projeto Mineral
do Tapajos- PROMIN-TAPAJOS, selecionando regides em funcgdo do contexto geoldgico e do
potencial das mineralizacdes auriferas (ARAUJO, 2000).

Entre as terras que mais sofrem com as pressdes da exploracdo mineral ilegal e pelas
especulacBes de grandes empresas mineradoras, estdo as Terras Indigenas Munduruku, Sai
Cinza (povo Munduruku), homologadas por decretos presidenciais em 2004 e 1991,
respectivamente, e a Terra Indigena Sawre Muybu (povo Munduruku), que teve Relatorio
Circunstanciado de Identificacdo e Delimitacdo (RCID) publicado em abril de 2016. Essas areas
contam com milhares de processos protocolados junto a Agéncia Nacional de Mineracéo
(ANM), e estima-se que nessa regido a economia do ouro movimenta anualmente milhdes de
reais, onde as tensdes sociais vém aumentando, em especial com os anincios do governo federal
em 2019 de que regulamentard mineracao em terras indigenas e com suas investidas voltadas a

simplificacdo do regime de outorga de lavra garimpeira (NEPOMUCENO, 2019).

3.5 GEOTECNOLOGIAS NO MEIO AMBIENTE

Com o decorrer dos anos, as geotecnologias se tornaram essenciais nos estudos
ambientais. Por meio destas ferramentas, é possivel a extracdo de informacdes, tanto historicas
qguanto em tempo real, sobre areas de dificil acesso (SOUZA; DA CUNHA, 2020). Faz-se
necessario o uso de diferentes escalas temporais e espaciais na busca por uma avaliacéo

confidvel dos ambientes naturais e urbanos. A utilizacdo das imagens obtidas por sensores a
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bordo de satélites € uma forma confidvel, efetiva e econdmica na obtencdo de dados que irdo
auxiliar no monitoramento e modelagem dos diferentes fendmenos. A aplicacdo do
geoprocessamento em estudos ambientais e antropicos viabiliza um maior entendimento dos
processos e suas dinamicas, trazendo um aumento da produtividade dos estudos, alem de
possibilitar o manejo dos dados e suas informagdes (CARVALHO, NETO, 2011; LIMA, 1999).
Fitz (2008) menciona a importancia do conhecimento técnico dos profissionais com
respeito ao uso das ferramentas e dados que o Sensoriamento Remoto dispde. Todo o avango
das geotecnologias vem da necessidade de se ter uma melhor compreensdo do espaco
geogréfico e da relacdo do homem e do ambiente. O avanco tecnoldgico trouxe um destaque
para os Sistemas de InformacGes Geogréficas (SIGs) e para a area de Sensoriamento Remoto.

3.6 SATELITES E SENSORES

A definicdo de um satélite € um corpo de menor massa que orbita um corpo de maior
massa, podendo ser naturais ou artificiais. Os satélites artificiais possuem grandes aplicacdes,
dentre eles os satélites cientificos que fotografam objetos espaciais ou transportam
experimentos, 0s de comunicacdo que transmitem sinais das ondas de radio e televisdo, 0s
meteoroldgicos que realizam previsGes climaticas, os de posicionamento que auxiliam no
posicionamento geogréafico, e os de observacao da Terra, ou seja, 0s satélites de sensoriamento
remoto que imageiam a superficie terrestre. As informac6es sdo coletadas através de sensores
e sua trajetoria corresponde a sua 6rbita, onde se destacam pela sua utilidade (BRASIL, 2005).

Dentre os diversos satélites de observacdo da Terra, 0 CBERS 4A e o LANDSAT sdo
satélites com dados de distribuicdo gratuita, que facilitam o acesso de pesquisadores ao

monitoramento de areas de dificeis acessos.

3.6.1 CBERS 04A

O CBERS 04A é um satélite cujos sensores operam no espectro da luz visivel e no
comprimento de onda infravermelho com resolucdo espacial variando de 2 a 60 metros. Foi
langado no ano de 2019, em parceria entre o Brasil e a China (INPE, 2019).

O satélite é equipado com 3 (trés) cameras imageadoras: Camera Multiespectral e
Pancromatica de Ampla Varredura (WPM), Camera Multiespectral (MUX) e Camera
Imageadora de Campo Largo (WFI). As caracteristicas principais destas cameras estdo

apresentadas no Quadro 1 (INPE, 2019).
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Quadro 1 - Caracterizacdo das cameras imageadoras do satélite CBERS 04A.

Caracteristicas das cameras CBERS 04A

Caracteristicas

WPM

MUX

WEFI

Bandas Espectrais!

0,45-0,52um (B)

0,52-0,59um (G)

0,63-0,69um (R)
0,77-0,89um (NIR)
0,45-0,90 pum (PAN)

0,45-0,52pm (B)

0,52-0,59um (G)

0,63-0,69pm (R)
0,77-0,89pum (NIR)

0,45-0,52pm (B)

0,52-0,59pm (G)

0,63-0,69um (R)
0,77-0,89um (NIR)

Resolucdo Espacial Multiespectral: 2 m 16,5m 55m
Pancromatica: 8 m

Largura da Faixa 92 km 95 km 684 km

Imageada

Revisita 31 dias 31 dias 5 dias

Quantizagdo 10 bits 8 bits 10 bits

Nota: B = Blue, G = Green, R = Red, NIR = Near Infrared, PAN = Panchromatic.
Fonte: INPE (2019).

3.6.2 Landsat 5

A missdo Landsat 5, iniciada no ano de 1984 e projetada para uma vida Util de 3 (trés)

anos, operou fornecendo dados durante 29 (vinte e nove) anos consecutivos, até ser desativada

em 2013 (USGS, 2021).

O satélite possuia 2 (dois) sensores a bordo, o Multispectral Scanner System (MSS),

composto por 5 (cinco) bandas, e 0 Thematic Mapper (TM), contendo 7 (sete) bandas, as quais

séo especificadas no Quadro 2.

Quadro 2 - Caracteristicas dos sensores a bordo do satélite Landsat 5.

Caracteristicas do Landsat 5

0.63 - 0.69 pm(R)

Caracteristicas ™ MSS
] 0.45 - 0.52 um (B) 0.5-0.6 um(G)
Bandas Espectrais
0.52 - 0.60 um (G) 0.6 - 0.7 um (R)

0.7 - 0.8 um (NIR)
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0.8 - 1.1 pum (NIR)

0.76 - 0.90 pm (NIR)
10.41-12.6 um (TIR)

1.55 - 1.75 pm (MID)
10.4 - 12.5 um (TIR)
2.08 - 2.35 pm (NIR)

B, G, R, NIR, MID: 30 m

Resolucdo Espacial TIR: 120 m 16,5m
NIR: 30 m
Largura da Faixa Imageada 185 km 185 km
Revisita 16 dias 16 dias
Quantizagdo 8 bits 8 bits
Nota: B = Blue, G = Green, R = Red, NIR = Near Infrared, MID = Mid Infrared, TIR = Thermal infrared

Fonte: USGS (2021).

3.6.3 Landsat 8

A missdo Landsat 8, também conhecida como Landsat Data Continuity Mission

(LDCM), entrou em operacao no ano de 2013 e encontra-se ativo atualmente. Opera com 0s

sensores Operational Land Imager (OLI) e Thermal Infrared Sensor (TIRS), que séo descritos

no Quadro 3 (USGS, 2021).

Quadro 3 - Caracteristicas dos sensores a bordo do satélite Landsat 8.

Caracteristicas do Landsat 8

Caracteristicas oLl TIRS
0.433 - 0.453 um(C)
0.450 - 0.515 pum (B)
0.525 - 0.60 um(G) B10 - LWIR -1
0.630 - 0.680 um(R) (10.60 - 11.19 pm)
B11-LWIR -2

0.845 - 0.885 um(NIR)
1.560 - 1.660 um (MID)
2.100 - 2.300 um(MID)
0.500 - 0.680 um (PAN)
1.360 - 1.380 pum (Cirrus)

Bandas Espectrais
(11.50 - 12.51 pm)
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B1-B7:30m
Resolucdo (?) B8:15m 100 m
B9: 30 m
Largura da Faixa Imageada 185 km 185 km
Revisita 16 dias 16 dias
Quantizagdo 12 bits 12 bits

Nota: C= Coastal,B = Blue, G = Green, R = Red, NIR = Near Infrared, MID = Mid Infrared, PAN =
Pancromatica.
Fonte: USGS (2021).

3.7 TECNICAS DE PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

O refinamento de informacdo visual para a interpretacdo humana e o processamento
de dados de cenas para interpretacdo automatica através de maquinas sao areas principais de
aplicacdo das técnicas de Processamento Digital de Imagens (PDI). Utilizando as técnicas de
PDI é possivel analisar dados em vérias faixas do espectro eletromagnético, e com isso torna-
se possivel a utilizacdo de dados oriundos de diversas fontes. Esses dados sdo processados em
trés etapas para chegar ao produto, sendo elas: o pré-processamento, o realce e a classificacdo
(GONZALEZ e WOODS, 2000).

Dentre as diversas formas de classificacdo de imagens, destaca-se a classificacdo
baseada em conhecimento, conhecida também como AIDA (Automatic Image Data Analyser).
Trata-se de um sistema (Figura 1) que organiza como rede semantica o processo de analise,
utilizando imagens multisensor e dados auxiliares (priméarios e secundarios), tendo como
resultado a classificagdo de uma area (BUCKNER, 2000).

A vantagem dessa técnica € a possibilidade de obter a classificacdo de uso e cobertura

do solo.
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Figura 1 - Componentes do sistema geoAIDA.

Operadores

Y

Rede seméantica

Analises

Banco de dados
(imagens, SIG) |«

Descrigdo simbolica
da cena (rede de
instancia)

Fonte: Blckner (2000).

3.7.1 Classificacdo supervisionada

Os algoritmos de classificacdo tém por objetivo a extracdo de informacdes de feicbes

em imagens, ou seja, é a interpretacdo da energia eletromagnética refletida em classes de
cobertura da terra (LILLESAND e KIEFER, 1994). Segundo Crésta (1992), a classificacdo de

imagens € dividida em classifica¢do supervisionada e ndo-supervisionada. Para a classificacdo

supervisionada é necessario um conjunto de amostras de treinamento que representam cada

classe da area de estudo, sendo baseada em regras estatisticas pré-estabelecidas. Alguns

exemplos de algoritmos para classificagdo supervisionada séo o Random Forest e 0 Support

Vector Machine.

3.7.1.1 Random Forest

O classificador Random Forest é formado por uma colecédo de arvores de deciséo,
como apresentado na Figura 2, estruturado a partir de uma reamostragem aleatoria do
agrupamento de treinamento original, onde a classificacdo se da pela selecdo da classe
vencedora em termos de numero de votos acumulados. Sao definidos dois parametros de
entrada para executar as arvores de decisdo: 0 nimero de arvores a serem geradas (Ntree)
e 0 numero de variaveis a serem testadas (Mtry). Quando se tem um grande namero de

Ntree, o algoritmo produz arvores com maiores variacoes e baixas tendéncias (BREIMAN,

2001).
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Figura 2 - Representacdo do algoritmo Randon Forest.
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Fonte: Adaptada de Chakure (2019).

3.7.1.2 Support Vector Machine

O algoritmo Support Vector Machine (SVM) é uma técnica de classificacao binaria que
utiliza hiperplanos para a separacdo dos alvos entre classes. Neste algoritmo sdo utilizados
hiperplanos lineares e ndo lineares. No hiperplano linear, o algoritmo utiliza uma linha para a
separacdo dos dados em classes. No entanto, pode ocorrer de ter um conjunto de dados nao
lineares e, neste caso, sdo utilizadas técnicas de Kernel, que é o processo de reorganizacao dos
objetos (VAPNIK, 1995; ALVES e FRAGAL, 2011).

A técnica de Kernel possui varias fungdes, como a linear, polinomial, Radial Basis
Function (RBF) e sigmoide. Essas funcdes trabalham a projecdo de um dado de espaco
dimensional baixo para um espaco de alta dimenséo, fazendo assim com que os dados possam
ser separados de acordo com a classificacdo definida pelo usuario, conforme mostrado na Figura
3. (OOMMEN et al., 2008; EXELIS,2015).
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Figura 3 - Exemplo da aplicacéo da técnica de Kernel.
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Fonte: Sharma (2019).

Conforme mostrado na Figura 4, os dados possuem dois possiveis hiperplanos lineares
(A e B) que representam as classes das amostras, e, diante disso, torna-se necessario avaliar
qual hiperplano representa a separa¢do do conjunto de dados em classes. O parametro de
escolha do hiperplano é dado pela maior margem entre as classes, ou seja, a linha que fica o

mais distante possivel das amostras mais proximas (VAPNIK, 1995).

Figura 4 - Exemplo da aplicacdo do hiperplano linear.

Fonte: Harp (2018).
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3.7.1.3 Geographic Object-Based Image Analysis (GEOBIA)

De acordo com Castilla e Hay (2008), a analise baseada em objetos geograficos possui
métodos de automatizacdo que visam a segmentacdo de imagens de sensoriamento remoto em
objetos de imagem onde, através de suas caracteristicas, possibilita a geracdo de informacdes
importantes para analises de Sistema de Informacdo Geografica (Figura 5). As informacdes
geradas pelo GEOBIA séo eficazes para o usuario perceber, interpretar e responder algumas

questdes sobre a dindmica que ocorre no meio ambiente.

Figura 5 - Processo da analise baseada em objetos geogréaficos.
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Fonte: Macedo (2010).

A segmentacdo é uma etapa importante no processo de analise de imagens. Neste

procedimento, subdivide-se a imagem em regides semelhantes, é finalizado até que todos os
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alvos de interesse tiverem sido isolados. Esse processo extrai informagdes das imagens digitais
utilizando os valores de niveis digitais em conjunto das propriedades espaciais, espectrais e
textura, isolando as regides que possuem semelhancas e que estdo espacialmente proximas.
(GONZALEZ e WOODS, 2000; SOLUTIONS ,2008). No Quadro 4 é possivel analisar alguns
atributos espaciais com as respectivas descri¢oes

Quadro 4 - Descrigdo dos atributos espaciais.

Atributos Espaciais

Atributo Descrigdo

Area Area total do poligono, menos a area dos furos.

] O comprimento combinado de todos os limites do
Comprimento . . . o
poligono, incluindo os limites dos furos.

Uma medida de forma que indica a compacidade do
Compacidade poligono. Um circulo é a forma mais compacta com

um valor de 1/pi.

Os poligonos sdo convexos ou cbncavos. Este atributo
mede a convexidade do poligono. O valor de
Convexidade convexidade para um poligono convexo sem furos é
1,0, enquanto o valor para um poligono céncavo é

menor que 1,0

Uma medida de forma que compara a area do poligono
com a area de um casco convexo ao redor do poligono.
Solidez O valor de solidez para um poligono convexo sem
furos é 1,0 e o valor para um poligono cbncavo é

menor que 1,0.

Uma medida de forma que compara a area do poligono
com o quadrado do didmetro méximo do poligono. O
"didmetro méximo" é o comprimento do eixo principal
Redondeza . o )
de uma caixa delimitadora orientada que envolve o
poligono. O valor de arredondamento para um circulo

é 1 e o valor para um quadrado é 4/pi.

Uma medida de forma que compara a érea do poligono
Fator de Forma i
com o quadrado do perimetro total. O valor do fator de
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forma de um circulo é 1 e o valor de um quadrado é
pi/4.

Alongamento

Uma medida de forma que indica a razdo entre o eixo
maior do poligono e o eixo menor do poligono. Os
eixos maior e menor sdo derivados de uma caixa
delimitadora orientada contendo o poligono. O valor
de alongamento para um quadrado é 1,0 e o valor para

um retangulo é maior que 1,0

Retangularidade

Uma medida de forma que indica qudo bem a forma é
descrita por um retangulo. Este atributo compara a
area do poligono com a &rea da caixa delimitadora
orientada que envolve o poligono. O valor de ajuste
retangular para um retangulo é 1,0 e o valor para uma

forma ndo retangular é menor que 1,0.

Direcéo principal

O angulo subtendido pelo eixo maior do poligono e o
eixo x em graus. O valor da direg&o principal varia de
0 a 180 graus. 90 graus é Norte/Sul e 0 a 180 graus é
Leste/Oeste.

Eixo Maior

O comprimento do eixo principal de uma caixa
delimitadora orientada que envolve o poligono. Os
valores sdo unidades de mapa do tamanho do pixel. Se
a imagem ndo for georreferenciada, as unidades de

pixel serdo relatadas.

Eixo Menor

O comprimento do eixo menor de uma caixa
delimitadora orientada que envolve o poligono. Os
valores sdo unidades de mapa do tamanho do pixel. Se
a imagem ndo for georreferenciada, as unidades de

pixel serdo relatadas.

NUmero de furos

O numero de furos no poligono. Valor inteiro.

Relac&o area/furos

A razdo entre a area total do poligono e a area do
contorno externo do poligono. O valor da razéo sélida

do furo para um poligono sem furos € 1,0

Fonte: Solutions (2008).

33




Os atributos relacionados as propriedades espectrais dos pixels de cada regido, sendo
elas calculadas para cada banda espectral sdo: Valor minimo do pixel, Valor méximo do pixel,
Média dos valores digitais, Desvio padrdo dos valores digitais, Razdo entre bandas, Matiz,
Saturacéo e Intensidade.

Para os atributos de textura, é analisada a frequéncia do Nivel Digital (ND) da imagem,
com isso € estimada a textura de cada regido da imagem, sendo elas o Intervalo de textura,

Média de textura, Variancia da textura e Entropia da Textura.

Ao definir os parametros para segmentacéo € preciso certificar que os objetos ndo sejam
agrupados em fracdes de outros objetos. Outro ponto importante é garantir que a segmentacao
nédo seja dividida em regides pequenas, conhecidas como supersegmentagdo, ou em grandes

regides, conhecidas como subsegmentacdo (SOLUTIONS ,2008).

3.7.1.4 Validacéo do processo de classificacao

A validacdo da classificacdo € um processo necessario para avaliar a precisdo do
processo de classificacdo. A validacdo é realizada através do cruzamento das amostras
consideradas como verdadeiras e a classe que foi determinada pelo algoritmo no mesmo local.
A validacdo é realizada através da analise da matriz de confusdo, indice Kappa e Exatiddo
Global (RICHARDS; JIA, 2006).

A matriz de confusdo, ou também conhecida como matriz de erros, € uma matriz
quadrada caracterizada por linhas e colunas onde as unidades amostrais séo atribuidas a uma
categoria especifica de uma classificacdo. As linhas indicam a classificacdo gerada pelo
algoritmo selecionado, enquanto que as colunas representam a verdade de campo (Figura 6)
(CONGALTON;GREEN, 1999). Congalton e Green (1999), afirmam que a matriz de confuséo
é 0 método eficaz para representar a qualidade de um mapa. A diagonal principal da matriz
indica a quantidade de amostras que foram classificadas corretamente, ja 0os componentes fora
da diagonal, implicam na quantidade de amostras que foram incluidos de forma equivocada em
uma classe.

A matriz possibilita o aperfeicoamento da classificacdo de imagens, pois tem como base
descrever a precisdo e apresentar os erros, sendo calculada através da comparagédo entre a
verdade de campo e os resultados da classificacdo (FOODY, 2002; MATSUKUMA, 2002;
DINIZ, 2019).
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Figura 6 - Matriz de confuséo.

Total da linha
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2 N2y N2z N2k
k N1 N2 Nk
Total da
N+1 N+2 N+k
coluna

Fonte: Adaptado de Congalton e Green (1999).

O indice Kappa ¢ uma fungéo, Equacéo 01, proposta em 1960 por Jacob Cohen. E um

método estatistico utilizado para a avaliacdo da precisdo temaética e é calculado com base nos

elementos da matriz de confusdo (BRITES, SOARES e RIBEIRO, 1996). E definido como a

conformidade entre a classificagdo e a verdade de campo para escalas nominais

(COHEN, 1960).

K = ZZ=1nkk - ZZ:lnk+n+k

q
nZ =¥ Mk4Nik

onde:

g = numero de classes;

nk+ = total de elementos classificados para uma categoria k;

n+k = total de elementos de referéncia amostrados para uma categoria k;

nkk = elementos da diagonal principal;

n = nimero total de amostras.

(1)

Para uma melhor representacdo qualitativa da classificacdo, Landis e Koch (1977),

fizeram a relacdo dos intervalos dos indices com classes nominais, conforme o Quadro 5.

Quadro 5 — Classes do coeficiente Kappa.

Kappa Classe
<0 Péssima
0<K<0,2 Ruim
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0,2<K<0,4 Razoével

04<K<0,6 Bom

0,6 <K<0,8 | Muito bom

08<K«<1,0 Excelente

Fonte: Adaptado Landis e Koch (1977).

A Exatiddo Global (Po), Equacdo 2, é calculada dividindo a soma dos valores da
diagonal principal da matriz de confusdo pelo ndmero total de amostras coletadas n
(HELLDEN,1980).

q
P = Zk=1lkk (2)

onde:
g = numero de classes;
nkk = elementos da diagonal principal;

n = nimero total de amostras.

3.7.2 Indices espectrais

Os indices espectrais sdo gerados a partir da relacdo entre as bandas dos sensores, pois
cada alvo possui uma resposta em diferentes regides espectrais. Sdo informacdes importantes
para 0 monitoramento da dindmica natural com ou sem interferéncia antrépica. Os indices
possibilitam diferenciar os tipos de cobertura e uso do solo (FEITOSA, 2004; MOREIRA,
2005).

Dentre os diversos indices espectrais, 0 mais utilizado para a identificacdo de vegetacao
é o Indice de Vegetacdo de Diferenca Normalizada (NDVI - Normalized Difference Vegetation
Index ). J& para a identificacio de 4gua é o Indice de Agua Diferenca Normalizada (NDWI -
Normalized Difference Water Index).

O NDVI é o indice utilizado para estudos de caracterizagdo e monitoramento da
vegetacao, indicando a estimacgéo de biomassa e observando mudancas causadas por atividades

antropicas (JENSEN, 2009). De acordo com Moreira (2000), o indice é calculado pela razédo
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normalizada entre as bandas do vermelho e do infravermelho préximo. Trata-se de um
parametro adimensional e possui variagdo entre -1 e 1, onde o valor 1 indica alvos com presenca
de vegetacdo e o0 -1 indica alvos diferentes de vegetacéo.

O NDWI tem como objetivo indicar a umidade presente nos dosséis de vegetacao, assim
como alteragOes na biomassa, e estresse presente na planta. O indice também é utilizado para
dados hidrologicos, principalmente a identificagdo de cursos d’agua, &reas inundadas, etc. O
indice é calculado utilizando as bandas do verde e do infravermelho préximo. Obtém-se como
resultado valores variando entre -1 e 1, onde o valor 1 representa a presenca de umidade e
valores proximos de -1 representa a presenca de outros alvos (BRENNER e GUASSELLLI;
MEMON et al., 2015).
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4. METODOLOGIA

Neste capitulo sera apresentada a localizacdo e caracterizacdo da area de estudo, bem

como os materiais e procedimentos metodoldgicos utilizados para a execugéo deste trabalho.

4.1 LOCALIZACAO E CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDO

A érea selecionada foi a Terra Indigena (T.l.) Munduruku, que possui uma &rea de
2.382.000 hectares. A area deveria representar um local onde a presenca de atividade garimpeira
é existente. A T.I. esta situada no estado do Para, fazendo divisa com os estados do Amazonas
e Mato Grosso, conforme mostra a Figura 7, sendo também confrontante do Parque Nacional
do Juruena, a Floresta Nacional do Crepori e a Area de Protecdo Ambiental Tapajos.
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Figura 7 - Localizacdo da area de estudo - Terra Indigena Munduruku.
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Para facilitar a analise do modelo mais eficaz para 0 mapeamento das atividades
garimpeiras, foi selecionada uma area piloto (Figura 7), com as mesmas caracteristicas da area
de estudo. Parte da &rea esta na Floresta Nacional do Crepori, no estado do Para, e também na
Area de Protecio Ambiental do Tapajos. Para a delimitagdo da regido, foi feito um buffer
através de um ponto de localizacdo com Latitude 7°10'3.74"S e Longitude 57°16'12.91"0,
(SIRGAS2000) com uma distancia de 20.000 m, contendo uma area de 160.125,0000 hectares.
Assim, primeiramente foi realizada a analise do melhor modelo de classificacdo de atividade
garimpeira para a area piloto, e posteriormente, 0 mesmo modelo foi aplicado para a area de
estudo.
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4.2 MATERIAIS E SOFTWARES

Para a realizacdo desse estudo foi necessaria a aquisicao dos seguintes materiais:

Imagens do satélite Landsat 5/TM referentes ao ano de 2010;

Imagens do satélite Landsat 8/OLI referentes aos anos de 2016 e 2018;

Imagens do satélite CBERS 04A, referentes ao ano de 2021,

Arquivo shapefile das areas desmatadas - Projeto PRODES;

Arquivo raster do MapBiomas da cobertura do solo para os anos de 2010, 2016,

2018 e 2021, disponivel em: <https://mapbiomas.org>.

4.3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Os procedimentos metodoldgicos utilizados no estudo estdo apresentados na Figura 8.
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Figura 8 - Fluxograma metodoldgico.
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Fonte: A autora (2021).

4.3.1 Coleta de Dados

Inicialmente foi realizada a aquisicdo de imagens Landsat 5/Sensor TM (2010) e
Landsat 8/Sensor OLI (2016 e 2018) na plataforma USGS, CBERS 04A/Sensor WPM (2021)

disponiveis na plataforma Catalogo de Imagens — INPE.
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Em sequida, foram adquiridos os dados secundarios como as areas desmatadas, areas de

garimpo e 0 mapa de cobertura e uso do solo do MapBiomas. Estes dados foram utilizados para

a base de dados auxiliares dos modelos de classificagdo baseada em conhecimento.

4.3.2 Pré-processamento dos dados opticos

A etapa do pré-processamento esta detalhada na Figura 9.

Figura 9 - Fluxograma metodol6gico da etapa do pré-processamento.
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Fonte: A autora (2021).

A primeira etapa consistiu no empilhamento de bandas, conforme descrita na Tabela 1.
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Tabela 1 - Bandas utilizadas para o empilhamento.

Satélite/Sensor Bandas
Azul
Verde

Landsat 5/TM Vermelho

Infravermelho Proximo
Infravermelho Médio
Azul
Verde

Landsat 8/OLI Vermelho
Infravermelho Proximo

Infravermelho Médio
Azul
Verde

Vermelho

CBERS 4A/WPM

Infravermelho Proximo
Fonte: A autora (2022).

A segunda etapa executada foi a correcdo atmosférica das imagens dos satélites Landsat
5 e Landsat 8, utilizando o software Erdas Imagine, e 0 médulo ATCOR. Nesta funcdo é
utilizado o algoritmo MODTRAN 4 (Moderate resolution atmospheric Transmission), que
aumenta a capacidade de predicéo dos efeitos atmosféricos em ambiente nublado e/ou aerossoéis
pesados. O processo de correcdo € utilizado para minimizar os efeitos da atmosfera que
influenciam no sinal dos satélites, entdo a correcdo atmosférica é imprescindivel para retomar
as propriedades fisicas da superficie (HEXAGON, 2015; LATORRE et al., 2002). As imagens
do satélite CBERS4A ndo passaram por esse procedimento, uma vez que sao imagens com nivel
de processamento L4, ou seja, possuem correcdo radiométrica e correcdo geométrica, sem a
necessidade de procedimentos adicionais.

Apos foi executada o processo de contraste nas imagens que consiste em melhorar a
qualidade sob o olho humano, ou seja, aumentar a distin¢do visual entre alvos presentes na
imagem.

Em seguida foi realizado o pré-processamento dos dados que foi dada pelo mosaico que
consiste na juncdo de imagens de diferentes Orbita-ponto, obtendo, portanto, apenas uma
imagem para a rea. Ap0s 0 mosaico, foi realizado o recorte para a area piloto e posteriormente

para a area de estudo.
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Foi realizada a reamostragem da imagem CBERS 4A, passando de 8 metros para 30
metros, com a finalidade de fazer a anélise temporal dos anos, igualando o tamanho de pixel
das imagens LANDSAT.

4.3.5 Geragao de dados auxiliares

Para a criacdo dos modelos de classificacao foi necesséria a geracao de dados auxiliares,
que sdo: os indices espectrais, conforme o Quadro 6, e a classificacdo supervisionada. As
imagens processadas foram os dados de entrada para a geracao de cada dado auxiliar. Esta etapa

esta detalhada na Figura 10.
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Figura 10 - Fluxograma metodoldgico da etapa da geracdo de dados auxiliares.

indices espectrais

NDVI

NDWI

GEOBIA

Segmentagado

Y

Extracdo de

atributos
Imagem — ] e
g 2 * »| Validacao »| Pds-classificagdo
processada
Coleta de A
amostras

Y

Classificagéo

Classificagédo

Random
Forest

Coleta de
amostras

Y

Support
Vector
Machine

Fonte: A autora (2021).

uadro 6 - Indices espectrais utilizados no estudo.

indices Férmula
nir — red

NDVI Q
(nir + red)

NDWI (green — ni'r)
(green + nir)
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Nota: Sendo nir=infravermelho préximo,

red=banda com comprimento de onda na

faixa do vermelho, green = banda com

comprimento de onda na faixa do verde.
Fonte: A autora (2022).

Para a classificacdo supervisionada foram utilizados os algoritmos classificadores RF
(Random Forest), SVM (Support Vector Machine) e a Classificagdo Orientada a Objetos

(GEOBIA).

4.3.5.1 Amostras de treinamento e validacéo

As amostras de treinamento foram coletadas por interpretacédo visual de imagens épticas

respectivas para cada ano de andlise, para cada classe foram selecionadas as amostras de

treinamento, conforme descrito no Quadro 7. As amostras representam as 4 (quatro) classes de

uso e cobertura do solo, conforme descritas no Quadro 8, exceto o0 ano de 2010 que apresenta

6 (seis) classes.

Quadro 7 - Quantidade de amostras por classe.

Classe 2010 2016 2018 2021
Area antropizada 140 326 209 180
Hidrografia 112 103 100 156
Garimpo 107 213 155 184
Vegetagdo 229 200 236 205
Nuvem 160 - - -
Sombra de nuvem 55 - - -

Fonte: A autora (2022).

Quadro 8 - Descricdo das classes de uso e cobertura do solo.

Classe

Descricao

Area antropizada

Areas ndo vegetadas, incluindo estradas, agricultura e construcdes

Hidrografia Areas que abrangem rios e lagos
Garimpo Areas de atividades garimpeiras
Vegetacéo Areas sem acdo do homem, com predominancia de espécies arboreas

47



Fonte: A autora (2022).

4.3.5.2 Classificacao de imagens

Nesta etapa, como apresentado na Figura 10, utilizou-se os seguintes parametros para
gerar a classificacdo de imagens de acordo com cada algoritmo utilizado: para o RF, foi
utilizada as amostras divididas em 30% para a validacdo e 70% para o treinamento; para 0
SVM, utilizou-se de 30% das amostras para a validacdo, 70% para o treinamento e a funcéo
Radial Basis Function (RBF).

Para a classificacdo GEOBIA, foi utilizado o software TerraView 5.6.3. Foram
realizados varios testes, de forma visual, ou seja, de maneira que houvesse discriminacéo entre
os alvos, dos parametros para cada imagem Optica utilizada, com isso, pode-se chegar ao melhor
parametro para a regiao.

Para a segmentacdo, utilizou-se 0 tipo “Crescimento de Regides” com parametros
diferentes para cada ano, de acordo com o Quadro 9, e todas as bandas foram utilizadas para a
segmentacdo. Com o complemento GeoDMA foi realizada a extracdo de atributos espaciais e

espectrais para cada segmentacao.

Quadro 9 - Pardmetros utilizados para a segmentacdo de imagens.

. . Landsat5 | Landsat8 | Landsat8 | CBERS 4A
Crescimento de regides
(2010) (2016) (2018) (2021)
Tamanho minimo de segmentos 100 10 10 200
Limiar de similaridade 0,098 0,037 0,055 0,067

Fonte: A autora (2022).

O proximo passo foi a extragdo de atributos, onde é executada a extracdo das
informagdes espaciais e espectrais para cada poligono criado na segmentacdo. Apds a extracdo
dos atributos, foi realizada a coleta de amostras que se concentrou em 4 (quatro) classes de uso
e cobertura do solo. A excecdo foi 0 ano de 2010, onde se acrescentou as classes “Nuvens” e

“Sombra” para complementar a cobertura do solo, quantificadas nos Quadros 10.

Quadro 10 - Quantidade de amostras por classe.
Classe Landsat 5 Landsat 8 Landsat 8 | CBERS 4A
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(2010) (2016) (2018) (2021)
Avrea antropizada 12 30 31 07
Hidrografia 04 22 16 08
Garimpo - 71 40 50
Vegetagdo 10 39 05 10
Nuvens 20 - - -
Sombra 18 - - -

Fonte: A autora (2022).

Foi executada a classificagdo utilizando o algoritmo C5.0, onde utilizou-se todos 0s
atributos de cada segmentacéo, e como parametro teve-se 30% das amostras para a validacédo e
70% para o treinamento. E por fim, foi realizado o processo de converter o arquivo resultante
da classificagéo, arquivo vetorial, para o formato raster, com o objetivo de facilitar a criagdo
dos modelos.

4.3.5.3 Validacéo

A validacao teve como objetivo propiciar uma boa avaliagdo da acuracia temética, sendo
assim, foram geradas as matrizes de confusdo de cada classificacdo, com os cruzamentos das
classes reais e as mapeadas.

Para complementar a validacdo, foram geradas o indice Kappa e a exatiddo global de
cada classificador.

4.3.5.4 Pés-Classificacao

Apos a classificacéo, foi aplicado um filtro de mediana 3x3, através da ferramenta Focal

Analysis do software Erdas Imagine, a fim de eliminar a presenga de ruidos.

4.3.6 Andlise e processamento dos dados secundarios
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Ap0s a coleta dos dados secundarios, foi necessario realizar alguns ajustes (Figura 11)
nos dados para padronizar todos os insumos para a classificagdo baseada em conhecimento.
Entdo, o primeiro passo foi recortar os arquivos para a area analisada, e em seguida todos 0s
dados foram projetados para SIRGAS2000/UTM zona 21S.

Figura 11 - Fluxograma metodoldgico da etapa de analise e processamento dos dados secundarios.
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Fonte: A autora (2022).

Os arquivos vetoriais reprojetados foram convertidos para o formato matricial, com
valores inteiros, com o objetivo de facilitar a classificacdo baseada em conhecimento. Assim,

onde ha a presenca do dado, retornaré o valor correspondente a classe de interesse.

4.3.7 Classificacdo baseada em conhecimento

Os modelos de classificagdo baseados em conhecimento foram construidos a partir dos
dados auxiliares secundarios e dos dados auxiliares gerados anteriormente (indices espectrais e
classificacdo supervisionada), para cada ano, utilizando-se regras para cada classe analisada.
Considerando que cada alvo possui valores espectrais diferentes, foi analisada cada classe com

sua particularidade. Ao todo foram gerados cinco modelos de classificacdo baseada em
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conhecimento. Utilizando o indice kappa, avaliou-se qual modelo melhor representou a area
analisada.
O Modelo 01, apresentado na Tabela 2, teve como foco principal a aplicacdo da

classificacdo GEOBIA em todas as classes.

Tabela 2 — Dados e regras utilizadas no Modelo 01.

Classe Dados Regras
NDVI > 0,66
NDVI ] y
] MapBiomas = classe Formacao Florestal
Vegetacio MapBiomas . . .
MapBiomas = classe Formagao Savéanica
GEOBIA )
GEOBIA = classe Vegetagdo
NDVI NDVI =<0
Garimpo MapBiomas MapBiomas = classe Mineragéo
GEOBIA GEOBIA = classe Garimpo
NDWI >0
NDWI
MabBi Mapbiomas = classe Corpo D’4gua
i i apBiomas ) ]
Hidrografia MapBiomas = classe Rio Lago e Oceano
GEOBIA ) _
GEOBIA = classe Hidrografia
] MapBiomas = classe Agropecuaria, Pastagem,
MapBiomas . . .
) PRODES Agricultura e Mosaico de Agriculta e Pastagem
Area antropizada PRODES = 1
GEOBIA

GEOBIA = classe de Area antropizada
Fonte: A autora (2022).

O Modelo 02, Tabela 3, teve como objetivo analisar a aplicacdo do algoritmo Random
Forest na classificacdo baseada em conhecimento.
Tabela 3 — Dados e regras utilizadas no Modelo 02.

Classe Dados Regras
NDVI > 0,66

MapBiomas = classe Formacédo Florestal

NDVI

Vegetagdo MapBiomas

MapBiomas = classe Formacdo Savanica
Random Forest

Random Forest = classe Vegetacdo

NDVI NDVI =<0
Garimpo MapBiomas MapBiomas = classe Mineragéo
Random Forest Random Forest = classe Garimpo

NDWI NDWI >0

. Mapbiomas = classe Corpo D’4gua
Hidrografia MapBiomas

MapBiomas = classe Rio Lago e Oceano
Random Forest

Random Forest = classe Hidrografia
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) MapBiomas = classe Agropecuaria, Pastagem,
MapBiomas . . .
Agricultura e Mosaico de Agriculta e Pastagem
PRODES =1
Random Forest = classe de Area antropizada

Fonte: A autora (2022).

Avrea antropizada PRODES
Random Forest

O Modelo 03, Tabela 4, analisou a interferéncia do algoritmo Support Vector Machine

na classificacdo baseada em conhecimento.

Tabela 4 - Dados e regras utilizadas no Modelo 03.
Classe Dados Regras
NDVI > 0,66

MapBiomas = classe Formacéo Florestal

NDVI

) MapBiomas = classe Formagéo Savéanica
Support Vector Machine

Support Vector Machine = classe Vegetagdo

NDVI NDVI =<0
Garimpo MapBiomas MapBiomas = classe Mineragéo
Support Vector Machine Support Vector Machine = classe Garimpo
NDWI NDWI >0

. Mapbiomas = classe Corpo D’agua
Hidrografia MapBiomas

) MapBiomas = classe Rio Lago e Oceano
Support Vector Machine

Support Vector Machine = classe Hidrografia

) MapBiomas = classe Agropecuaria, Pastagem,
MapBiomas ) ) )
Agricultura e Mosaico de Agriculta e Pastagem
PRODES =1
Support Vector Machine = classe de Area antropizada

Fonte: A autora (2022).

Area antropizada PRODES
Support Vector Machine

O Modelo 04 consistiu na utilizagdo dos trés modelos de classificagéo, 0 GEOBIA, RF

e SVM, mantendo os outros insumos como padrédo, assim como nos modelos anteriores.

Para o Modelo 05 a analise foi feita de forma particular, analisando a relevancia de cada
insumo para cada classe (Tabela 5). Para a classe Area Antropizada, foi analisado que os indices
espectrais, os algoritmos RF e SVM ndo possuem relevancia para esta classe, e que a juncao

dos dados PRODES e a classe Pastagem do MapBiomas, possuem maior influéncia para o alvo.

Tabela 5 — Dados e regras utilizadas no Modelo 05.

Classe Dados Regras
NDVI NDVI > 0,2
Vegetacio MapBiomas MapBiomas = classe Formacéo Florestal
Random Forest Random Forest = classe Vegetacdo
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Support Vector Machine Support Vector Machine = classe Vegetacdo

MapBiomas MapBiomas = classe Mineracdo
GEOBIA GEOBIA = classe Garimpo
Garimpo Random Forest Random Forest = classe Garimpo
Support Vector Machine Support Vector Machine = classe Garimpo
Hidrografia MapBiomas MapBiomas = classe Rio Lago e Oceano
Area antropizada MapBiomas MapBiomas = classe Pastagem
PRODES PRODES =1

Fonte: A autora (2022).

A classe Hidrografia utilizou como testes iniciais os dados NDWI, MapBiomas, 0s
algoritmos de classificacdo RF e SVM, e a classificagio GEOBIA. No primeiro teste houve
confusdo do NDWI com as areas de garimpo, sendo assim, o indice foi dispensado nesta classe,
assim como, posteriormente em outros testes, os classificadores. Sendo assim foram utilizados
apenas os dados MapBiomas de cddigo 33 que correspondem a Rio, Lago e Oceano.

Para a classe Garimpo, inicialmente utilizou-se o indice espectral NDWI, com valores
superiores a 0, ou seja, valores que representam a presenca de areas Umidas, e NDVI, com
valores inferiores a 0.2, mas ndo houve relevancia para esta classe. Entdo utilizou-se 0s
classificadores RF, SVM e GEOBIA correspondente a areas de garimpo, e o0 dado MapBiomas,
correspondendo a areas de mineracéao.

A classe Vegetagdo teve como insumos iniciais, o indice NDVI, com valores superiores
de 0.66, o MapBiomas com o cédigo 3 e 12, representando as classes Formacao Florestal e
Formacdo Campestre, respectivamente. E por fim os classificadores RF, SVM e GEOBIA com
0 codigo 4, representando a vegetacdo. Apds Varios testes visuais, chegou-se ao modelo que
melhor representou esta classe, sendo o NDVI com valores superiores a 0.2, 0 cédigo 3 do
MapBiomas, e 0 cédigo 4 dos classificadores RF e SVM.

Para saber qual modelo de classificacdo foi 0 mais eficaz para 0 mapeamento de areas
de atividades garimpeiras, aplicou-se o método de avaliacdo da classificagdo, segundo

Congalton e Green (1999), o indice Kappa.
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5. RESULTADOS

Neste topico serdo apresentados os resultados obtidos utilizando os procedimentos

metodoldgicos estabelecidos.

5.1 PRE-PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Na Figura 12 é possivel analisar o efeito da aplicacdo da correcdo atmosférica em dados
do satélite Landsat 5 (2010) para a area piloto. A atmosfera interage com a radiacédo
eletromagnética, gerando consideraveis alteragdes do fluxo radiante oriundo do alvo. Os
principais indicios desses efeitos sobre a imagem sdo a reducdo do brilho da superficie em
regides espectrais especificas. Assim, a analise de imagens deve levar em consideracdo as
caracteristicas espectrais do sensor e as condi¢cGes atmosféricas da data e hora da aquisicao
desses dados (Freire, 2002).
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Figura 12 — Imagem Landsat 5/TM para 0 ano de 2010: a) sem correcdo atmosférica e b) com correcdo atmosférica.
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Fonte: a autora (2022).
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5.2 GERACAO DE DADOS AUXILIARES

Neste topico serdo apresentados os resultados dos dados auxiliares gerados.

5.2.1 Indices espectrais

Nesta etapa sdo apresentados os resultados dos indices espectrais para cada ano de
analise para a area piloto. Na Figura 13 a 16 é apresentado o indice espectral NDVI para cada
ano, respectivamente, e na Figura 17 a 20 o indice NDWI para os anos de 2010, 2016, 2018 e
2021.
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Figura 13 - Mapa do indice NDVI para o ano de 2010.
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Fonte: a autora (2021).
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Figura 14 - Mapa do indice NDVI para o0 ano de 2016.
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Fonte: a autora (2022).
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Figura 15 - Mapa do indice NDVI para o0 ano de 2018.
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Fonte: a autora (2022).
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Figura 16 - Mapa do indice NDVI para 0 ano de 2021.
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Fonte: a autora (2022).
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Figura 17 - Mapa do indice NDWI para o ano de 2010.
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Figura 18 - Mapa do indice NDWI para o ano de 2016.
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Figura 19 - Mapa do indice NDWI para o ano de 2018.
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Figura 20 - Mapa do indice NDWI para o ano de 2021.
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5.2.2 Classificacdo de imagens

Nesta secdo encontram-se 0s resultados referentes ao método GEOBIA, e as

classificacfes RF e SVM.

5.2.2.1 Classificagdo GEOBIA

Na Figura 21 a 24 tem-se o resultado obtido através da Classificagdo GEOBIA para 0s
anos de 2010, 2016, 2018 e 2021, respectivamente.
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Figura 21 - Classificacdo GEOBIA para 0 ano de 2010.
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Fonte: Autora (2022).
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Figura 22 - Classificacdo GEOBIA para o ano de 2016.
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Fonte: Autora (2022).
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Figura 23 - Classificacdo GEOBIA para 0 ano de 2018.
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Figura 24 - Classificacdo GEOBIA para 0 ano de 2021.
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A érvore de decisdo gerada para o0 ano de 2010 fez-se a leitura de 46 amostras de
treinamento. A arvore ndo apresentou erro (confusdo) nas amostras de treinamento entre as
classes.

O resultado para 0 ano de 2016 obteve-se o treinamento de 116 amostras. A arvore de
deciséo apresentou um erro de 0,9%, ou seja, das amostras de treinamento apenas 1 (uma) da
classe garimpo teve confusdo com a classe vegetacao.

O ano de 2018 obteve 127 amostras de treinamento. O erro apresentado foi de 6,3%,
pois houve bastante confusao na classe “AreaAntropizada” e na classe “Garimpo”.

Por ultimo, o0 ano de 2021 obteve 51 amostras de treinamento. Apresentou um erro de
20,8% na matriz de confusdo, onde a classe “AreaAntropizada” mais confundiu com as demais
classes.

A matriz de confusdo para o ano de 2021, como apresentada na Tabela 6, foi gerada
utilizando 110 amostras dentre as classes utilizadas na classificagdo. O indice Kappa apresentou
um excelente resultado para o ano de 2021 com 0,94, e a acuracia global de 0,99.

Tabela 6 - Matriz de confusdo do ano de 2021.

Area antropizada Hidrografia Garimpo Vegetacéo
Area antropizada 18 0 2 0
Hidrografia 0 18 2 0
Garimpo 0 0 50 0
Vegetacdo 0 0 0 20

Fonte: Autora (2022).

5.2.2.2 Classificacdo RF

A classificacdo Random Forest, Figura 25 a 28, gerou os seguintes resultados para 0s
anos de 2010, 2016, 2018 e 2021.0 ano de 2010 teve 240 amostras, como mostrado na Tabela
7.

Tabela 7 - Matriz de confuséo do ano de 2010.
Area ) _ _
) Hidrografia Garimpo Vegetacdo Nuvem Sombra
antropizada
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Area
antropizada 3 0 ? ° 0 0
Hidrografia 0 31 1 0 0 0
Garimpo 2 0 18 0 1 0
Vegetacdo 6 1 1 63 0 0
Nuvem 0 0 1 0 46 0
Sombra 0 2 0 0 1 17
Fonte: Autora (2022).
Os dados referentes ao ano de 2016 geraram 180 amostras de validacdo (Tabela 8).
Tabela 8 - Matriz de confuséo do ano de 2016.
Area antropizada Hidrografia Garimpo Vegetacdo
Area antropizada 45 0 7 2
Hidrografia 0 37 2 0
Garimpo 2 5 65 0
Vegetacdo 4 0 0 33
Fonte: Autora (2022).
Os dados do ano de 2018 geraram 263 amostras de validagdo (Tabela 9).
Tabela 9 - Matriz de confuséo do ano de 2018.
Area antropizada Hidrografia Garimpo Vegetacdo
Area antropizada 49 2 0 0
Hidrografia 1 72 0 1
Garimpo 0 3 79 2
Vegetacao 0 1 3 50
Fonte: Autora (2022).
O ano de 2021 usou 195 amostras de validacdo (Tabela 10).
Tabela 10 - Matriz de confuséo do ano de 2021.
Area antropizada Hidrografia Garimpo Vegetacdo
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Area antropizada 41 1 1

Hidrografia 0 39 7
Garimpo 1 2 44
Vegetacdo 4 2 0

Fonte: Autora (2022).

O resultado do indice Kappa para cada ano esta descrito na Tabela 11.

Tabela 11 — Resultado do indice Kappa do algoritmo Random Forest.

Ano indice Kappa
2010 0,84
2016 0,85
2018 0,93
2021 0,87

Fonte: Autora (2022).
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Figura 25 - Classificagdo Random Forest para o ano de 2010.
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Figura 26 - Classificacdo Random Forest para o ano de 2016.
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Figura 27 - Classificagdo Random Forest para 0 ano de 2018.
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Figura 28 - Classificagdo Random Forest para 0 ano de 2021.
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Fonte: Autora (2022).
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5.2.2.3 Classificagdo SVM

A classificacdo Support Vector Machine, Figura 29 a 32, gerou os seguintes resultados
para 0s anos de 2010, 2016, 2018 e 2021. O ano de 2010 teve 240 amostras, como mostrado na
Tabela 12.

Tabela 12 - Matriz de confusdo do ano de 2010.

ant;i;?:ada Hidrografia ~ Garimpo Vegetacdo Nuvem Sombra
Area antropizada 33 0 7 4 0 0
Hidrografia 0 32 1 0 0 0
Garimpo 2 0 19 0 0 0
Vegetagéo 7 0 2 65 0 0
Nuvem 0 0 1 0 47 0
Sombra 0 2 0 0 1 17

Fonte: Autora (2022).

O ano de 2016 gerou 253 amostras de validacdo (Tabela 13).

Tabela 13 - Matriz de confusdo do ano de 2016.

Area antropizada Hidrografia Garimpo Vegetacdo
Area antropizada 95 0 2 0
Hidrografia 0 28 1 0
Garimpo 3 3 61 1
Vegetacao 0 0 0 59

Fonte: Autora (2022).

O ano de 2018 gerou 263 amostras de validagio (Tabela 14).

Tabela 14 - Matriz de confusdo do ano de 2018.
‘ Area antropizada Hidrografia Garimpo Vegetacdo

Area antropizada ‘ 50 0 0 0

78



Hidrografia 0 75 0 1
Garimpo 0 1 82 1

Vegetacao 0 2 0 51

Fonte: Autora (2022).

O ano de 2021 usou 220 amostras de validacdo (Tabela 15).

Tabela 15 - Matriz de confusdo do ano de 2021.

Area antropizada Hidrografia Garimpo Vegetacdo
Area antropizada 52 0 1 7
Hidrografia 0 46 4 0
Garimpo 0 1 51 1
Vegetacdo 3 0 0 54

Fonte: Autora (2022).

O resultado do indice Kappa para cada ano esta descrito na Tabela 16.

Tabela 16 - Resultado do indice Kappa do algoritmo Support VVector Machine.

Ano indice Kappa
2010 0,86
2016 0,94
2018 0,97
2021 0,90

Fonte: Autora (2022).
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Figura 29 - Classificacdo Support Vector Machine para o ano de 2010.
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Figura 30 - Classificacdo Support Vector Machine para o ano de 2016.
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Figura 31 - Classificacdo Support Vector Machine para o ano de 2018.
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Figura 32 - Classificacdo Support Vector Machine para o ano de 2021.
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5.3 CLASSIFICACAO BASEADA EM CONHECIMENTO

Para a classificacdo baseada em conhecimento foram gerados cinco modelos utilizando
os dados gerados e os secundarios. O modelo que melhor representou o uso e cobertura do solo
foi selecionado através da anélise visual da classificacdo (Figura 33 a 37) e o indice kappa com

maior resultado (Tabela 22).
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Figura 33 - Comparacéo entre o Google Earth e o resultado do Modelo 01 para as regides A e B.
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Fonte: Autora (2022).
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Figura 34 - Comparacéo entre o Google Earth e o resultado do Modelo 02 para as regides A e B.
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Fonte: Autora (2022).
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Figura 35 - Comparacéo entre o Google Earth e o resultado do Modelo 03 para as regides A e B.
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Fonte: Autora (2022).
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Figura 36 - Comparacéo entre o Google Earth e o resultado do Modelo 04 para as regides A e B.
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Fonte: Autora (2022).
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Figura 37 - Comparacéo entre o Google Earth e o resultado do Modelo 05 para as regides A e B.
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Fonte: Autora (2022).

89



Analisando as Figura 33 a 37 é possivel afirmar que o modelo 1 ndo apresentou todos
os alvos da regido A, gerando como resultado apenas algumas areas de garimpo, na regido B
ndo houve representacdo total da atividade garimpeira apresentada na imagem referéncia
(Google Satellite). Nos modelos 2 e 3, é possivel observar que houve confusédo entre as classes
nos dois cenarios, deixando a classificacdo bastante ruidosa. O modelo 4 resultou em vérias
areas sem dados, deixando assim o modelo insuficiente para a classificacdo. O modelo 5 obteve
o melhor resultado visualmente, sem a presenca de ruidos e com a delimitacdo fiel aos alvos
existentes na area.

A anélise estatistica dos modelos foi realizada utilizando a matriz de confusdo e gerando
o indice kappa (Tabela 22), para assim complementar a escolha do melhor modelo.

O modelo 1 utilizou de 210 amostras para gerar a matriz de confusdo (Tabela 17). E
possivel analisar que o modelo apresentou confusdo consideravel da classe Garimpo com as

classes Hidrografia e Area antropizada.

Tabela 17 - Matriz de confusdo do modelo 1.

Area antropizada ~ Hidrografia ~ Garimpo  Vegetagéo
Area antropizada 26 0 29 0
Hidrografia 0 11 37 2
Garimpo 1 0 59 0
Vegetacédo 2 0 0 48

Fonte: Autora (2022).

Foram utilizadas 190 amostras no modelo 2, resultando na Tabela 18. Todas as classes

tiveram confusdo, sendo que a Vegetacdo foi a que mais confundiu com as demais classes.

Tabela 18 - Matriz de confusdo do modelo 2.

Area antropizada  Hidrografia ~ Garimpo  Vegetac&o
Area antropizada 20 0 1 9
Hidrografia 0 6 10 34
Garimpo 3 6 38 13
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Vegetacdo 4 0 0 46

Fonte: a autora (2022).

O modelo 3, Tabela 19, apresentou bastante confusdo da Vegetacdo com as demais

classes, assim como o Garimpo confundiu com a Hidrografia.

Tabela 19 - Matriz de confusdo do modelo 3.

Area antropizada  Hidrografia ~ Garimpo  Vegetag&o
Avrea antropizada 13 2 3 6
Hidrografia 0 7 9 10
Garimpo 10 10 43 5
Vegetagéo 3 0 1 35

Fonte: a autora (2022).
No modelo 4, foram utilizadas 154 amostras, resultando na matriz de confusdo, como
apresentado na Tabela 20. Todas as classes tiveram confusdo considerdvel com a classe

Garimpo.

Tabela 20 - Matriz de confusdo do modelo 4.

Area antropizada  Hidrografia ~ Garimpo  Vegetac&o
Area antropizada 30 0 0 0
Hidrografia 0 15 10 0
Garimpo 7 6 51 3
Vegetacgdo 0 0 0 32

Fonte: a autora (2022).

A Tabela 21 apresenta a matriz de confuséo resultante de 370 amostras para 0 modelo
5. E possivel analisar que a classe Area antropizada teve confusdo com a classe Garimpo, a
classe Hidrografia confundiu com a classe Garimpo, a classe Garimpo teve pequena confuséo
com a Area antropizada, e a Vegetacdo confundiu com as classes Area antropizada e
Hidrografia.
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Tabela 21 - Matriz de confusdo do modelo 5.

Area antropizada  Hidrografia ~ Garimpo  Vegetag&o
Area antropizada 96 0 2 2
Hidrografia 0 17 0 3
Garimpo 4 5 141 0
Vegetagéo 0 0 0 100

Fonte: a autora (2022).

Entdo, o modelo mais eficaz apresentado, tanto visualmente como no indice kappa, foi

0 modelo 5, apresentando um kappa de 0,

94. Utilizando o modelo 5, foi gerada a classificacdo

da area de estudo para 0 ano de 2010 como apresentado na Figura 38, 0 ano de 2016 apresentado

na Figura 39, o ano de 2018 (Figura 40) e

0 ano de 2021 na Figura 41.

Tabela 22 - Resultado do indice Kappa dos modelos.

Modelo indice Kappa
01 0,56
02 0,39
03 0,47
04 0,76
05 0,94

Fonte: Autora (2022).
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Figura 38 - Resultado da aplicacdo do modelo 5 para a area de estudo no ano de 2010.
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Figura 39 - Resultado da aplicacdo do modelo 5 para a area de estudo no ano de 2016.
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Figura 40 - Resultado da aplicacdo do modelo 5 para a area de estudo no ano de 2018.
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Figura 41 - Resultado da aplicacdo do modelo 5 para a area de estudo no ano de 2021.
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5.4 MAPEAMENTO DAS AREAS DE GARIMPO

O mapeamento das areas de garimpo foi gerado através da classificagdo baseada em
conhecimento para cada ano analisado: 2010 (Figura 43), 2016 (Figura 44), 2018 (Figura 45) e
2021(Figura 46). Apos a obtencdo da area em hectares (Quadro 11), foi possivel analisar o
aumento de atividade garimpeira ao nordeste da Terra Indigena Munduruku (Figura 42). E
possivel analisar que em cada ano a area de garimpo teve um aumento significativo entre os
anos de 2010 e 2018, e 0 aumento de 2018 para 2021 foi de aproximadamente cinco vezes mais

gue nos anos seguintes (Figura 47).
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Figura 42 - Mapeamento das areas de garimpo nos anos de 2010,2016,2018 e 2021.
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Figura 43 - Mapeamento das areas de garimpo nos anos de 2010.
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Figura 44 - Mapeamento das areas de garimpo nos anos de 2016.

Mapeamento da atividade garimpeira - ano 2016

Terra Indigena Munduruku

T
350000E 400000E

T
9300000N

T
9250000N

9200000N

9150000N

T.I. Munduruku

Garimpo em 2016

9100000N

450000E

Projecdo Universal Transversa de Mercator - UTM

Fuso 21
DATUM SIRGAS2000

Fonte: a autora, 2022

& Autora: Larissa Cristina R. Lima
| g Engenharia Cartogréfica e de Agrimensura
S Instituto Federal de Goias - Campus Goidnia
Julho de 2022

[ ]
| |
[ ]
] ]
INSTITUTO
FEDERAL
Goias

Campus
Goidnia

350?00E 400000E

450000E

T
500000E

20

500?00E

N

A

40 km

QSDDPDON

9250000N
|

9200000N

9150000N

9100000N

9050000N

Fonte: a autora (2022).

100




Figura 45 - Mapeamento das areas de garimpo nos anos de 2018.
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Figura 46 - Mapeamento das areas de garimpo nos anos de 2021
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Quadro 11 - Area de garimpo em hectares para cada ano.

Ano : Taxa de
_ Area de .
analisado . (ha) crescimento
arimpo (ha

g p (%)
2010 45,0000 -
2016 741,4360 1548
2018 1.228,3950 66
2021 7.686,0360 526

Figura 47 - Areas de garimpo (hectare/ano).

Fonte: a autora (2022).
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6. DISCUSSOES

Nos modelos que possuem o indice espectral NDWI observa-se confusdo entre as
classes Garimpo e Hidrografia, dificultando a analise da area. 1sso ocorre devido a presenca de
lagoas com rejeitos geradas comumente nas areas de garimpo. Ja no modelo escolhido como o
mais eficaz para a classificacdo, temos a ndo utilizacéo do indice espectral NDWI, de forma a
evitar tal confusdo. Simionato (2019) encontrou resultados semelhantes na utilizacdo do NDWI
com um desempenho mais satisfatorio na discriminacao do uso e cobertura do solo que envolve
atividades garimpeiras.

Para 0 modelo selecionado realizou-se a andlise classe a classe, observando em quais
regras apresentam uma melhor resposta da classificagdo. Assim, para a classe Vegetacdo
obteve-se melhor resposta utilizando o indice espectral NDVI em conjunto com as
classificacbes MapBiomas, Random Forest e Support Vector Machine. Para a classe Garimpo
a melhor resposta foi atraves das classificacdes MapBiomas, Random Forest e Support Vector
Machine. Na Hidrografia, apenas 0 MapBiomas apresenta um resultado satisfatorio. Na Area
Antropizada aplicou-se a classificacdo MapBiomas e o dado secundario PRODES.

Comparando as areas de garimpo existentes em cada ano, ha um grande crescimento
(Figura 47). Em 2010 as &reas de atividade garimpeira somam 45 hectares. Ja no ano de 2016,
ha uma area de mais de 700 hectares transformados em atividade garimpeira, o que corresponde
a um crescimento de mais de 15 vezes a area de 2010, ou seja, 1.546,7%. De 2016 para 2018,
h& um crescimento de 66%. De 2018 para 2021, o crescimento é de 525%, ou seja, mais de
cinco vezes o valor de 2018 é acrescido em 3 anos. Considerando de 2016 para 2021, o
crescimento é de 936,6%, ou seja, em cinco anos as areas contendo atividade garimpeira na
regido hd um aumento de quase dez vezes.

De acordo com o Projeto MapBiomas (2021), houve uma grande expansao na area de
mineracdo comparando os anos de 1985 e 2020, saltando de 31 mil hectares para 206 mil
hectares de atividade garimpeira no Brasil. Em 2020, as ocorréncias de atividade garimpeira
dentro de areas indigenas totalizam 9,3% das areas de garimpo no Brasil, dentre elas esta a
Terra Indigena Munduruku. O resultado encontrado neste trabalho para o periodo entre 2010 e
2021 corrobora com o encontrado por Projeto MapBiomas (2021), demonstrando a expansao
da atividade garimpeira em Terras Indigenas.
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7. CONCLUSOES

O presente trabalho buscou desenvolver modelos em conjunto com técnicas de
processamento digital de imagens para classificacdo de uso e cobertura da terra utilizando
integracdo multisensores e, posteriormente, avaliar qual o modelo mais eficaz para o
mapeamento de atividade garimpeira. De acordo com o que foi apresentado e discutido neste
trabalho, pdde-se avaliar e responder os objetivos propostos.

Para chegar no objetivo de mapear as areas degradadas oriundas de atividade garimpeira
na regido da Terra Indigena Munduruku foram definidos dois objetivos especificos. O primeiro
foi desenvolver um modelo baseado em conhecimento mais eficaz para a classificacdo de areas
de garimpo, onde definiu-se um modelo que, a principio, foi resultado da andlise visual da
relevancia dos insumos para cada classe. Para a Area Antropizada o melhor resultado foi obtido
aliando os dados PRODES e MapBiomas. Para a Hidrografia, a utilizacdo Unica dos dados
MapBiomas apresentou resultado satisfatorio para a delimitacdo dos corregos e rios. Para a
classe Garimpo, foram utilizados os dados MapBiomas e os classificadores RF, SVM e
GEOBIA. Para a vegetacdo, o melhor resultado foi obtido com a utilizacdo dos dados NDVI,
MapBiomas e os classificadores RF, SVM e GEOBIA. A avaliacdo dos resultados foi pautada
na utilizagdo do indice kappa.

O segundo objetivo proposto neste trabalho € mapear a expansao de areas degradadas
pela atividade de garimpo durante os anos de 2010 a 2021. Foram encontrados resultados que
indicam uma expansdo exorbitante da atividade garimpeira, com principal aumento entre o0s
anos de 2018 e 2021.
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