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RESUMO

O rompimento da barragem de Fundao, também conhecido como desastre de
Mariana, ocorreu em 05 de novembro de 2015. O acidente impactou areas de
vegetacao nativa, pastagem, areas agricolas e areas urbanas. Mudancas nas
propriedades do solo devido a movimentacdo de massas e a deposicdo de
rejeitos, associadas a movimentacdo de bancos de sementes, deixam
incertezas quanto capacidade de regeneracao da flora afetada pelo desastre.
Estas mudancas, associadas a implantacdo de planos de acdo para a
recuperacao de areas afetadas, tém modificado a cobertura da terra apos o
acidente. Neste contexto, o presente trabalho mapeou e analisou mudancas da
cobertura da terra ocorridas na area afetada pelo desastre de Mariana, com o
diferencial de explorar séries temporais de NDVI. A série temporal foi composta
em uma abordagem multisensor, utilizando as colecfes de imagens Landsat-
7/ETM+, Landsat-8/OLI, CBERS-4/MUX e Sentinel-2/MSI, no periodo de 2013
a 2019, buscando uma série temporal densa e sem aplicacao de processos de
harmonizagcdo dos dados. As classes de cobertura da terra mapeadas nos
cenarios pré e poés-desastre foram: afloramento rochoso, mineracao,
agualrejeito, area construida, gramineas e herbaceas, formacéo florestal,
formacdo savanica e agricultura. A classificacdo foi realizada utilizando o
classificador Random Forest, e as séries temporais de NDVI, combinadas ou
ndo, com métricas fenoldgicas. Os produtos de classificacdo obtidos
apresentaram acuracias globais de 81,13% e 85,45% para 0s cenarios pré-
desastre e pds-desastre, respectivamente. A utilizacdo das métricas
empregadas na classificacdo, em conjunto com as séries temporais de NDVI,
proporcionou ganhos consideraveis na acuracia de pelo menos trés classes de
interesse. As andlises realizadas evidenciaram o impacto causado pelo
desastre de Mariana, sendo identificados mais de 300 hectares de areas
degradadas.

Palavras-chave: Big Data. Random Forest. Sensoriamento Remoto. Dados
multisensor. Classificagdo da cobertura da terra.
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ANALYSIS OF LAND-COVER CHANGES CAUSED BY THE MARIANA-MG
DISASTER USING TIME SERIES OF VEGETATION INDICES

ABSTRACT

The Fund&o dam’s disruption occurred on November 5th, 2015. The accident
affected native vegetation, pasture, agriculture and urban areas. Changes in the
soil caused by mass movements and in the soil properties due to the tailings, as
well as a possible movimentation of seed bands, bring uncertainties regarding
the flora regeneration in the region affected by the disaster. These changes,
along with the implementation of recovery plans for the damaged areas, have
modified the region’s land cover. In this study, we mapped the land cover in the
area affected by the Mariana dam disaster, using NDVI time series. In order to
build the time series, we adopted a multisensor approach using images acquired
from the Landsat-7/ETM+, Landsat-8/OLI, CBERS-4/MUX e Sentinel-2/MSI
sensors, regarding the period from 2013 to 2019. The land cover classes mapped
include rock formation, mining, water/tailing, constructed area, forest formation,
savanna, grassland and agriculture. We performed the land cover classification
using Random Forest and the NDVI time series. The classification products
presented overall accuracies of 81.13% and 85.45% for the pre- and post-
disaster scenarios, respectively. We adoped a set of phenological metrics into
the classifications, which increased accuracy in at least three of the considered
classes. The analysis performed in this study highlighted the impacts caused by
the Mariana dam disaster, since we identified more than 300 hectares of
damaged areas.

Keywords: Big data. Random Forest. Remote Sensing. Multisensor data. Land

cover classification.
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1 INTRODUCAO

As atividades de mineracdo estdo comumente associadas a impactos ambientais
de diferentes magnitudes. O rompimento de barragens, geralmente, gera além
de impactos ambientais como a poluicdo da agua e do solo, epsdédios
trauméticos com numeros elevados de mortes. Apesar de tragicos, estes
acidentes sdao comuns no Brasil e no mundo. Nos ultimos 10 anos foram

contabilizados 43 acidentes desta categoria no Brasil (EM-DAT, 2020).

Minas Gerais € o estado brasileiro com maior nimero de barragens de contencao
de rejeitos de mineragao (ANA, 2016b). No ano de 2017, a Fundacg&o Estadual
do Meio Ambiente (FEAM) contabilizou 698 barragens cadastradas no estado de
Minas Gerais, sendo que em uma escala de baixo (classe 1), médio (classe Il) e
alto risco (classe lllI), mais de 200 destas pertencem a classe Ill com alto
potencial de dano ambiental (FEAM, 2018). Nos ultimos anos, alguns eventos de
rompimento de barragens de rejeitos de mineragdo ocorreram no estado de
Minas Gerais. Em 2014, houve o rompimento da barragem Bl em ltabirito
(ANDRADE, 2014); em 2015, ocorreu o desastre em Mariana-MG com o
rompimento da barragem de Fundéo (ANA, 2016a); e, mais recentemente, em
2019, houve também o rompimento de uma barragem de rejeitos de mineracao
em Brumadinho (CNDH, 2019).

Estes rompimentos além de causarem mortes e ferimentos em massa (ALVES,
2019), também tém impactos sobre a qualidade da agua (ANA, 2016a), na saude
(CARVALHO et al., 2017), na biodiversidade da flora e da fauna (RENOVA,
2016), e sobre o uso e cobertura da terra. Dentre os trés eventos citados
anteriormente, o desastre de Mariana teve 0 maior vazamento de rejeitos de
mineragdo. De acordo com IBAMA (2015), cerca de 50 milhdes de metros
cubicos de lama foram derramados. A lama atingiu aproximadamente 1600 ha
(hectares), destruiu vilas, desalojou parte da populacdo (PROUS, 2015), e
percorreu 650 km de curso hidrico (ANA, 2016a). O vazamento de rejeitos
causou a destruicdo de areas de mata ciliar, construgdo, pastagem e areas
agricolas. O desastre causou uma seérie de mudancas na cobertura da terra,

tanto pelo impacto da lama, como por intervencdes na tentativa da recuperacéo



de algumas areas, posteriormente. Os rejeitos podem causar alteragdes fisicas
e quimicas do solo, dificultando a recuperacao destas areas.

Estudos que fazem o acompanhamento destas mudancas, suas causas e
efeitos, a curto e longo prazo, sdo necessarios para subsidiar o planejamento de
acOes de intervencdo para a preservagdo e/ou recuperacdo dos ambientes
degradados. Por outro lado, 0 acompanhamento destas areas em recuperagao,
observando suas mudancas ao longo do tempo, permite avaliar a eficacia das
intervencdes propostas e identificar estratégias adequadas. Neste contexto,
torna-se relevante investigar e desenvolver novos métodos de obtencdo de
dados para a deteccdao de mudancas da cobertura da terra em diferentes

periodos de tempo, com ampla cobertura espacial, com custos menores.

Vérios trabalhos, vém empregando técnicas de sensoriamento remoto, no
sentido de classificar a cobertura da terra para a area de Mariana, usando
interpretacdo visual de imagens (SOS e INPE, 2015), indices de vegetacdo
(SILVA e SIQUEIRA, 2017) e diferentes classificadores (GAIAD, 2017). Alguns
trabalhos também tem sido desenvolvidos com o objetivo de identificar
mudancas da cobertura da terra (SILVEIRA, 2017), inclusive observar graus de
degradacdo dessa cobertura (ALMEIDA et al., 2019). Apesar dos varios
trabalhos ja desenvolvidos com enfoque nesta area de estudo, nenhum destes
explora o potencial da analise de séries temporais. Areas afetadas pelo
rompimento de barragens necessitam de acompanhamento por longos periodos
de tempo para garantir a recuperacao dos habitats degrados. E a utilizacédo de
séries temporais pode contribuir para as avalia¢des, pois permitem uma analise

da dindmica temporal de uma area, e ndo apenas de seu estado momentaneo.

As séries temporais de sensores com elevada frequéncia temporal ja vém sendo
bastante aplicadas em diversos estudos, como as séries do sensor MODIS.
Porém, estes sensores nao apresentam uma resolugcéao espacial compativel com
as analises necessarias aos casos de rompimento de barragens. Para superar
essa limitacdo, imagens de diferentes sensores orbitais sdo utilizadas na
composicao de séries temporais, nas chamadas abordagens multisensor (EVA;
LAMBIN, 1998; SHIMABUKURO et al., 1999). Os indices de vegetacéo tém sido



bastante aplicados em estudos com séries temporais, por combinarem bandas
de forma a ressaltar caracteristicas da vegetacdo. Exemplos sdo o EVI
(Enhanced Vegetation Index), e o NDVI (Normalized Difference Vegetation
Index), um dos indices mais empregados em estudos da cobertura da terra, pois
compensa parcialmente variacées na intensidade da radiacdo, nos angulos

solares e de visada do sensor e em efeitos atmosféricos (LIU, 2007).

A utilizacdo de séries temporais ainda € um campo que merece ser explorado.
Atualmente, ha a disponibilidade de cole¢cbes de imagens de diferentes sensores
que podem compor as séries temporais. Porém, a quantidade de imagens,
namero de sensores, 0s critérios de selecdo, e metodologias de processamento
destes dados, para a criacdo de um cubo de imagens, ainda permitem uma série
de discussdes. A grande maioria dos trabalhos de séries temporais, apesar de
trabalhar grandes conjuntos de dados na selecdo das imagens, acabam
descartando boa parte destes dados para criar séries temporais regularmente
espassadas no tempo. Este trabalho vai em sentido oposto, buscando a
composicdo de uma série temporal densa, com o0 maior niamero possivel de

observacdes, mesmo que irregularmente espacadas no tempo.

Neste contexto, o principal objetivo deste trabalho foi explorar o potencial de
séries temporais de NDVI para o mapeamento da cobertura da terra, e para
detectar e analisar as mudancas da cobertura da terra apds o rompimento da
barragem de Funddo em Mariana-MG. A metodologia desenvolvida tem como
diferencial a busca por extrair informacdes a partir de séries temporais de NDVI,
multisensor e densas, com 0 minimo de processamento. A metodologia utiliza
imagens de média resolucdo espacial dos sensores ETM+ do Landsat-7, OLI do
Landsat-8, MUX do CBERS-4 e MSI do Sentinel-2 entre os anos 2013 a 2019
para compor a série temporal. Técnicas de classificacdo baseada no algoritmo
Random Forest (RF) sdo usadas para gerar os mapas de cobertura da terra para
0s cenarios de pré-desastre (2013-2015) e pos-desastre (2016-2019).



1.1 Objetivos especificos

i)  Analisar o potencial do uso de séries temporais de NDVI, densas e
multisensor, sem processos de harmonizacdo ou normalizacdo, para

mapeamentos da cobertura da terra;

i) Avaliar o desempenho do classificador Random Forest com séries

temporais sobre areas de ocorréncia de desastre ambiental;

iii) Avaliar a utilizacdo de métricas fenoldgicas como atributos para a

classificacdo de séries temporais, visando 0 mapeamento da cobertura da terra;

iv)  Verificar as limitagdes da aplicacdo de séries temporais compostas por
dados multisensores com resolucéo espacial média (10 a 30 m) para analisar a

cobertura da terra em areas atingidas por desastres ambientais.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Desastres

Desastres sao eventos que ocorrem dentro de uma comunidade, perturbam seu
funcionamento normal causando vitimas e acarretando danos econémicos e/ou
ambientais (SILVA et al., 2019). Segundo Marcelino (2008), os desastres classificam-
se segundo o referencial teérico do fendmeno que lhes dao origem. A Classificagdo
e Codificacéo Brasileira de Desastres (COBRADE) classifica os desastres no Brasil
por categorias, grupos, subgrupos, tipos e subtipos. Sdo adotadas duas categorias:
desastres naturais e tecnologicos. Os desastres naturais sdo divididos nos grupos:
geoldgico, hidrologico, meteoroldgico, climatolégico e biolégico. Os desastres
tecnoldgicos sdo divididos nos grupos: substancias radioativas, produtos perigosos,
incéndios urbanos, obras civis e transporte de passageiros e cargas nao perigosas
(DEFESA CIVIL, 2019). O Rompimento de Barragens classifica-se na categoria
desastre tecnoldgico e no grupo desastres relacionados a obras civis.

Sao inumeros os desastres tecnoldgicos que ocorreram no Brasil e em outras
partes do mundo. Segundo o Emergency Database (EM-DAT), no periodo de
2009 a 2019, foram contabilizados 2185 casos de desastres tecnolégicos no
mundo, sendo 43 casos no Brasil. E desses, 5 casos sao de rompimento de
barragens em territorio brasileiro. Observa-se na Figura 2.1 as ocorréncias de

desastres tecnologicos a partir de 2009.

Figura 2.1 — Namero de desastres tecnolégicos no mundo (2009 — 2019), segundo
dados do EM-DAT.
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Segundo Alves (2019), o rompimento de barragens em diversas ocasides foi

responsavel por danos ambientais, pela morte de centenas de pessoas e animais,

além de inidmeros danos materiais pelo mundo. O maior desastre da histéria

registrado foi a enchente do rio Huan He (Rio Amarelo) em 1887, conhecido como

Tristeza da China, durante o qual ocorreu a ruptura dos diques do rio que levou a

morte de 3 trés milhdes de pessoas. Essas mortes foram ocasionadas pelo fluxo

da agua, por afogamento e também por doencas causadas pela agua da

enchente. Em varios momentos, o rompimento de barragens foi o motivo de

acidentes pelo mundo. Alves (2019) descreve os principais desastres de

rompimento de barragem ocorridos no planeta (Tabela 2.1).

Tabela 2.1 — Rompimentos de barragem no planeta.

LOCAL ANO NOME TIPO DANOS CAUSADOS
Los Angeles . Barragem de agua para -
(EUA) 1928  St. Francis abastecimento. 450 obitos.
Riviera Barragem de agua para . -
Francesa (FRA) 1959 Malpasset abastecimento. Mais de 420 ébitos.
Dolomitas (ITA) 1963  Vajont Barragem de agua para Entre 2000 e 2600 6bitos.

geracao de energia.

Barragem 3 da

Barragem de residuos

125 mortos, 1.121 feridos,

Virginia (EUA) 1972 Companhia liquidos aproximadamente 4.000
Pittson Coal. q ' desabrigados.
o Barragem de &gua para 25 mil ébitos pela enchente e
Provincia de : N
1975 Bangiao controlar enchentes e gerar 135 por consequéncias
Henan (CHN) . ;
eletricidade. posteriores.
Barragem de &gua para
Idaho (EUA) 1976 Teton diversos propésitos, inclusive 11 Gébitos.
protecdo contra enchentes.
N&o houve mortes diretas, mas
Marinduque Barragem de rejeitos de varios obitos por doepg_as
1996 Mogpog S relacionadas ao lixo toxico,
(FIL) minerio. A .
contaminagé&o do Rio Boac e
centenas de desabrigados.
Entre 7 e 10 6bitos. 16 mil
Quebec (CAN) 1996 HalHa! Barragem de agua. pessoas foram evacuadas, 488

casas destruidas.

Danos ambientais de longo

Andaluzia 1998 Barragem da Bar_ragem de res[duo_s de prazo. Mortalidade de peixes e
(ESP) Boliden zinco, ferro e cadmio. x . )
poluicédo do rio Guadiamar.
1836 6bitos e 705 desaparecidos
New Orleans Sistema em decorréncia do furacdo
(EUA) 2005 federal de Barragem de agua. Katrina. Nao h& informacdes
diques relacionadas especificamente ao

rompimento dos diques,

Fonte: Alves (2019).



O Brasil também tem, em sua histéria, diversos desastres por rupturas de

barragens nos ultimos 35 anos (Tabela 2.2). Pode-se observar que mais de

58% desses desastres ocorreram no estado de Minas Gerais, na regiao

conhecida como “quadrilatero ferrifero”. Os mais recentes rompimentos

foram nas Barragens do Fundé&o, na cidade de Mariana, e na Barragem da

Mina do Cérrego do Feijdo em Brumadinho. Ambas as cidades estdo

localizadas em Minas Gerais. Minas Gerais é 0 estado brasileiro que mais

possui barragens de rejeitos, o que decorre da grande exploracdo mineral.

Tabela 2.2 — Rompimentos de barragem no Brasil.

LOCAL ANO NOME TIPO DANOS CAUSADOS
Barragem de Barragem de
Itabirito (MG) 1986 gen rejeitos 7 6bitos.
Fernandinho e
minerarios.
Nova Lima Barragem de Barragem de
2001 g rejeitos 5 obitos.
(MG) Macacos SN
minerarios.
Contaminagéo do rio Paraiba do
Barragem de S
Cataguases Barragem em e Sul, morte de animais e
2003 rejeitos . ~ .
(MG) Cataguases . . interrupcdo do abastecimento de
industriais. .
agua de 600.000 pessoas.
Alagoa Nova 2004 Camara Barrggem de 5 0bitos e aprommadamente 3 mil
(PB) agua. pessoas desabrigadas.
Barragem da Barragem de -
Mirai (MG) ~ 2007  Rio Pomba/ rejeitos Mais de 4000 pessoas
A desabrigadas ou desalojadas.
Cataguases minerarios.
Bgrrﬁgergrge Danos ambientais variados
Vilhena (RO) 2008 Apertadinho guap (assoreamento de rios, eroséo do
geracao de
. solo, entre outros).
energia.
Cocal e Buriti Entre 9 e 24 mortos e
~ Barragem de  aproximadamente 2000 pessoas
dos Lopes 2009 Algoddes . ! ;
agua. ficaram desabrigadas ou
(P )
desalojadas.
Barragem de
Lara_njal do 2014 Santo Antdnio agua para 4 obitos.
Jari (AP) geracéo de
energia.
Barragem da Barragem de
Itabirito (MG) 2014 9 rejeitos 3 6bitos.
Herculano L
minerarios.

continua



Tabela 2.2 — Concluséao.

LOCAL ANO NOME TIPO DANOS CAUSADOS
19 6bitos, 8 desaparecidos, 600
desabrigados, interrupcao do
. Barragem de g .
Mariana Barragem 2 abastecimento de 4gua e da
2015 x rejeitos o . o
(MG) Fundao minerarios atividade pesqueira, poluicdo do
' rio Doce e mar no ES, afetou o
Turismo em Regéncia/ES.
- , Barragens de Nenhum 6bito, queda de uma
Séo José do o ~
Rio Claro 2018 uma pequena Barragem de  ponte e destruicdo da vegetagao
hidrelétrica agua. marginal de um trecho do rio
(MT) Arinos.
Barragem da Barragem de 259 0bitos, 11 desaparecidos,
Brumadinho Minas do 9 centenas de desalojados, afetou
2019 . rejeitos : . S
(MG) Cérrego do minerarios o Turismo pela interdicédo do
Feijao ' museu Inhotim.

Fonte: Adaptado de Alves (2019).

2.1.1 Sensoriamento Remoto aplicado a desastres

Nas aplicacdes do SR voltadas a desastres € importante destacar tanto estudos
de antecipacdo e emissdo de alertas a desastres, quanto de deteccdo de
mudancas e monitoramento da area. Para criagdo de estratégias que minimizem
possiveis danos causados por desatres € importante a execucdo de
mapeamentos de risco e susceptibilidade, além do monitoramento de grandes
estruturas e modelagem de cenéarios futuros. Apds a ocorréncia de um desatre
se faz importante a identificacdo de areas afetadas, a caracterizacéo da area e
das mudancas sofridas, além do seu monitoramento. A coleta constante e
sistematica de dados orbitais favorece este tipo mapeamento. Técnicas de
Sensoriamento Remoto (SR) viabilizam o mapeamento de areas extensas de
forma rapida e a baixo custo. Dados de SR possibilitam 0 mapeamento de areas
de risco, a realizacdo de avaliacbes quantitativas e qualitativas de areas de
desastres ambientais, podendo auxiliar na definicdo de planos de recuperagéo e
na avaliagdo de areas regeneradas. A seguir sdo apresentados alguns trabalhos

gue aplicam o SR nesta tematica.

Taalab et al. (2018) apresentam uma abordagem Random Forest (RF) para gerar
mapas de suscetibilidade a deslizamentos de terra em larga escala, na regido do
Piemonte, na ltalia. E uma regido heterogénea e com diferentes tipos de

movimentos de massa. A partir do modelo RF, os autores obtiveram uma



acuracia acima de 85% e demonstraram a eficacia desse algoritmo na producéo
de mapas de suscetibilidade altamente precisos para uma grande regido

heterogénea sem a necessidade de multiplas avaliacdes de suscetibilidade.

O RF também foi utilizado nos trabalhos de Chen et al. (2017), Chu et al. (2018)
e Kim et al. (2018). Chen et al. (2017) comparam o desempenho de trés modelos:
Logistic Model Tree, RF e Classification and Regression Tree. A acuracia do RF
foi maior que dos demais modelos (83.7%), demonstrando, assim, bom
desempenho para este tipo de mapeamento. Chu et al. (2018) utilizaram os
modelos RF e Multivariate Adaptive Regression Spline (MARSpline) para
mapear as areas suscetiveis a deslizamentos de terra na cidade de Gero, no
Japdo. Como resultado, o RF apresentou maior acuracia. Kim et al. (2018)
utilizaram o RF e o Boosted Tree (BT) para mapeamento de suscetibilidade a
deslizamentos de terra em Pyeong-Chang, na Coreia do Sul. Para o modelo RF,
a precisdo da validacdo nos algoritmos de regresséo e classificagdo mostrou
79,34% e 79,18%, respectivamente. Para o0 modelo BT, estes resultados foram
84,87% e 85,98%, respectivamente. De acordo com os autores, 0s dois modelos
apresentaram precisdo satisfatéria. O modelo BT apresentou melhores
resultados do que o modelo RF.

Mielke et al. (2014) propuseram um indice, chamado de IFD (lron Feature
Depth), para monitorar areas de minerac&o na Africa. Este indice foi testado para
varios sensores, hiperespectrais e multiespectrais (e.g. Landsat-8/OLI e
Sentinel-2), apresentando bons resultados na identificagdo de rejeitos de
mineragcdo. Hamuna et al. (2019) analisaram mudangas na densidade da
vegetacdo de manguezais de areas afetadas, em 1996, por um Tsunami na
Indonésia. Para identificar as mudancas, os autores utilizaram imagens Landsat-
5/TM, de 1994, e Landsat-7/ETM+, de 2000. Os niveis de densidade da
vegetacdo foram dados pela variacdo do NDVI. Foram gerados mapas da
distribuicdo e densidade da vegetacao de manguezais, por meio de classificacdo
por Maxima Verossimilhanca. Nesta analise, eles identificaram uma diminuicédo

significativa da vegetacao, principalmente da vegetacéo densa.



2.1.2 Desastre de Mariana

As atividades da Samarco Mineracao S.A. foram iniciadas no ano de 1977 no
municipio de Mariana/MG. Para o depdsito de sedimentos de mineracgao, a partir
de 2008, a empresa passou a utilizar a barragem do Fundao, localizada a
aproximadamente 5 km a jusante do distrito de Bento Rodrigues, com altura de
100 m, comprimento de 761 m e volume armazenado da ordem 41 milhdes de
m3. A barragem foi classificada como classe Ill, de alto potencial de dano
ambiental. Além dessa barragem, o complexo tem a barragem do Germano, a
cava do Germano, que foi utilizada para depositar o rejeito arenoso. A barragem
de Santarém, localizada a jusante das barragens do Germano e do Fundéo, era
utilizada para contencdo de sedimentos e como reservatorio de agua
(PEDROSA, 2017). A Figura 2.2 identifica as barragens de rejeito utilizadas no

empreendimento.

Figura 2.2 — Barragens de responsabilidade da empresa Samarco Mineracao S/A.
rragem

Funddo

Clva do
Genj.'\no

.

Barragem do
Germano

Barragem de
Santarém
Fonte: Pedrosa (2017).

No dia 5 de novembro de 2015, houve o rompimento da barragem de Funddo. A
lama de Fund&do atingiu a barragem de Santarém, causando o galgamento da
mesma, que nao chegou a se romper por completo (LOPES, 2016). De acordo com
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o relatorio feito pelo IBAMA, foram derramados mais de 50 milh6es de m? de rejeitos
(IBAMA, 2015). A lama devastou o distrito de Bento Rodrigues, seguiu 0s cursos do

corrego Santarém e rios Gualaxo do Norte e do Carmo por 77 km até alcancar o rio

Doce. Ao todo, a lama percorreu mais de 650 km até a foz do rio Doce, em Linhares,
no litoral do Espirito Santo (ANA, 2016a). Ao todo foram afetadas 35 cidades de
Minas Gerais, e 3 do Espirito Santo (GRUPO DA FORCA TAREFA, 2016). A Figura

2.3 mostra o0 antes e depois do desastre na regido proxima a barragem.

Julho/2015 ¢ ,:‘":' ; ! N ™ Novembro/2015
I N
WorldView 2: Legenda: . ‘
I Banda do Vermelho 3 Ba.rrggem o_ﬁ_1=2_3 WA  E
I Bandado Verde Rejeitos b .
Il BandadoAzul (o] Vegetagao

Resolugdo Espacial: 2,0 m [ Area Urbana (Bento Rodrigues)

Fonte: Producéo do autor.

A lama provocou a morte de mais de 11 toneladas de peixes, ameacou a
extingdo de algumas espécies, impactou fauna, flora, areas maritimas, areas de
preservacao permanente e de conservagcdo. Causou prejuizos ao patrimonio, as
atividades pesqueira, agropecuaria, turismo e lazer na regido (ANA, 2016b). Os
rejeitos liberados no rompimento da barragem apresentaram metais pesados,
sendo encontrados tracos de chumbo, arsénio, cobre, niquel, aluminio e
manganés (CARVALHO et al., 2017). A presenca destes metais e a
movimentacdo de massas afetou o solo; influenciou nas movimentacdes de
bancos de sementes, o0 que coloca em risco o0 processo de sucessao natural da
vegetacao; destruiu completamente a vegetacédo rasteira e arbustiva.

Segundo o Grupo da Forca Tarefa (2016), na regido das barragens de Santarém e
Funddo, até parte do Rio Gualaxo do Norte em direcdo ao Rio do Carmo,

11



estimaram-se um impacto em 560,35 ha de cobertura vegetal. Dessa cobertura
384,71 ha seriam de Mata Atlantica. Nas areas adjacentes seguindo o
prolongamento do Rio Gualaxo do Norte em direcédo a foz do Rio Doce, estimaram-

se 1.026,65 ha de cobertura vegetal atingida, com 126,37 ha de Mata Atlantica.

Acdes de recuperacdo e de acompanhamento das areas afetadas vém sendo
feitas na tentativa de minimizar os impactos ambientais causados pelo
rompimento da barragem de Funddo, em Mariana-MG. A Fundacdo Renova,
criada em marco de 2016, pelo Termo de Transacdo e Ajuste de Conduta
(TTAC), assinado entre Samarco, Vale, BHP (Broken Hill Propprietary Company
Limited), Governo Federal e Governos dos Estados de Minas Gerais e Espirito
Santo, tem realizado varias ac¢des de recuperacdo das areas afetadas
(FUNDACAO RENOVA, 2016). Os Planos de recuperacéo da bacia do Rio Doce
criados envolvem atividades tais como enrocamento, hidrossemeadura
emergencial, plantios de mudas/sementes; instalagdo de biomantas;

reconformacéo de taludes; outros controles de erosao (SISEMA, 2016).

O TTAC determina que sejam recuperadas 5 mil nascentes em até 10 anos. Até
outubro de 2018, a Renova realizou acdes de recuperacdo da vegetacdo em
1.043 nascentes, das quais 511 foram protegidas, por meio de cercamentos. Na
primeira fase de recuperacao da vegetacao, que ocorreu no periodo de 2016 até
o primeiro semestre de 2017, foram plantadas espécies de crescimento rapido,
tais como gramineas e leguminosas, como medida de emergéncia para
estabilizacdo dos rejeitos. Na segunda fase, foi introduzida a plantacdo de
vegetacao nativa do bioma Mata Atlantica nas margens dos rios, para substituir
a vegetacao rasteira (FUNDACAO RENOVA, 2016).

Para acompanhar as acdes de recuperagao, o Sistema de Meio Ambiente do
Estado de Minas Gerais (SISEMA) criou a operacao Watu, que ja realizou nove
operacbes de vistoria, cujos relatérios foram disponibilizados no site da
Secretaria de Estado do Meio Ambiente e Desenvolvimento Sustentavel -

SEMAD?. A Figura 2.4 apresenta um ponto atingido pelos rejeitos da barragem

1 http://mww.meioambiente.mg.gov.br/component/content/article/13-informativo/3036-relatorio-
watu-fase-i
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de Fundé&o e acompanhado pela Operacédo Watu (Watu — nome dado ao rio pelos
indios Krenak). Segundo o SISEMA (2020), nesse trecho, em registros de
operacdes antecessoras, a vegetacdo encontrava-se em desenvolvimento. Em
contraposicdo, a vistoria de campo da Operacdo - fase IX apresentou
estabilidade das margens, mas com intensa sobreposicdo de espécies
invasoras, como braquiaria, ndo sendo observada vegetagdo arbustiva ou em
desenvolvimento tipico da vegetacdo nativa. Diante desse cenario, foi
recomendado 0 manejo da braquiaria para inser¢do de mudas nativas.
Avaliagbes como esta sdo realizadas em 12 trechos, divididos ao longo da area

atingida pela lama e considerados de recuperacao prioritaria (SISEMA, 2020).

Figura 2.4 — Trecho fiscalizado pela Operacao Watu.

11102/2020

Fonte: SISEMA (2020).

2.1.3 Estudos relacionados ao desastre de Mariana

Alguns estudos para o monitoramento da dinamica da cobertura da terra na bacia
do Rio Doce foram realizados ap6s o rompimento da barragem de Fund&o.

Nesses estudos, imagens de sensores orbitais e indices de vegetagdo foram
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utilizados para extrair informacdes referentes ao relevo, areas de ocupacéo,
tipos de cobertura vegetal, entre outros. Alguns dos estudos ja realizados nesta

tematica sdo apresentados neste Capitulo.

O mapeamento realizado pelo SOS Mata Atlantica e INPE (2015) identificou
mudancas nos remanescentes florestais de Mata Atlantica em um trecho da area
afetada, que se estende da barragem de Fundéo até a Represa da Usina da
Candonga. Esta area abrange um total de 114 km de cursos hidricos, 12 km do
Rio Doce, 28 km do Rio do Carmo, 69 do Rio Gualaxo do Norte, 3 km do cérrego
Santarém e 2 km do afluente do corrego Santarém. Esse mapeamento foi
realizado por interpretagdo visual de imagens orbitais do sensor Landsat-8/OLI
para datas pré-desastre (25 de setembro 2015) e pds-desastre (12 de novembro
de 2015). De acordo com os resultados, no trecho analisado, foi removida uma
area de 236 ha de remanescentes florestais e 88 ha de vegetacdo natural da
Mata Atlantica.

Da Silva e Siqueira (2017) utilizaram imagens Landsat, obtidas pelos sensores
TM e OLI, na avaliacdo da cobertura da terra da Bacia do Rio Doce. Os autores
analisaram os anos de 1987, 1997, 2007, 2016. Nesta analise foram utilizados
os indices NDVI e SAVI (Soil Ajusted Vegetation Index) para avaliar as
mudanc¢as entre vegetacdo densa, vegetacdo rasteira e solo exposto. Os
resultados mostraram perda significativa de vegetacdo ao longo do tempo, com
destaque para o ano de 2016. Este ano apresentou praticamente 100% da regido
com vegetacdo rasteira ou solo exposto, mostrando assim uma grande

degradacéo do ecossistema base nas regides de margem do Rio Doce.

Almeida et al. (2018) fizeram uma analise multicritério para avaliar a prioridade
de recuperacdo de areas degradas em uma porgéo (~=24% da area) da Bacia
do Rio Doce utilizando imagens RapidEye. A andlise usou o Processo de Analise
Hierarquica (AHP - Analytic Hierarchy Process) e levou em conta dados
climaticos, de solo, de declividade e de drenagem. Os resultados mostraram
perdas na vegetacdo préximas aos cursos hidricos e identificaram que 65% da

area analisada tem necessidade de recuperacéo de média a muito alta.
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Silva Janior et al. (2018) aplicaram o MLME (Modelo Linear de Mistura Espectral,
para separar solo, sombra e vegetacdo para a deteccao e analise de mudancas
da cobertura da terra no desastre de Mariana. O trabalho usou duas imagens
Landsat-8/OLI: uma de 27 de junho de 2015 (pré-desastre) e outra de 26 de julho
de 2016 (pds-desastre). As andlises foram concentradas nos primeiros 40 km do
trecho do desastre, nos quais os autores detectaram 0 aumento da éarea
referente a classe solo e a diminuicdo de area correspondente as classes
vegetacado e sombra, entre 0s cenarios pré e pés-desastre. O trabalho usou os
indices NDVI e EVI cujos valores médios foram diminuidos, sendo que os valores
pés-desastre se aproximaram de zero para ambos os indices, devido a remocéo

da cobertura vegetal.

Silveira et al. (2017) detectaram as mudancas da cobertura da terra no municipio
de Mariana-MG por meio de um conjunto de indices calculados de semivariogramas
derivados de imagens NDVI. O processo iniciou-se com a aquisi¢cdo de imagens
Landsat 8, antes do desastre (outubro de 2015) e ap6s o desastre (hovembro de
2015). Os objetos foram criados através da segmentacdo em multiresolucéo
baseada na imagem pés-desastre. O trabalho usou indices de semivariogramas
para obter informacbes de textura dos objetos, e aplicou CP (Componentes
Principais) para auxiliar na interpretacdo e selecdo dos atributos. Também foi
aplicado o algoritmo SVM (Support Vector Machine) na classificacéo e avaliacéo
dos resultados, que foram comparados a mapas obtidos por interpretacéo visual.
Esta avaliagdo mostrou uma relacéo entre a ocorréncia de mudancas da cobertura
e 0s semivariogramas selecionados na andlise, destacando o potencial de analise

do NDVI na detecgéo de mudangas da cobertura da terra.

Gaiad (2017) testou diferentes classificadores para classificar a cobertura da
terra no municipio de Mariana-MG. As classes consideradas foram sombra,
nuvem, vegetacao, lama, solo/mineragéo e agua. Os classificadores testados
foram arvore de decisdo, LMT (Logistic Model Trees), RF, Random Tree,
REPTree e J48. Os melhores resultados foram obtidos para o LMT, RF e
Random Tree os quais ndo apresentaram diferencas significativas entre si. Os

valores de acuracia global encontrados variaram de 92% a 98%.
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Estes estudos aplicaram diferentes técnicas de SR e diferentes tipos de dados
na caracterizagcao do uso e cobertura da terra na regido afetada pelo desastre
de Mariana, ou das mudancas de uso e cobertura desta area. Porém, pode-se
perceber que estes estudos ndo exploraram o potencial da analise de séries

temporais, como proposto neste trabalho.
2.2 Indices de vegetacao

A vegetacao apresenta diferentes fases fenoldgicas, tendo variacdes na sua estrutura
e pigmentos, conforme o0s estagios de crescimento e a saude da planta, que
impactam diretamente na resposta espectral do alvo (NOVO, 2010). As folhas
apresentam comportamentos espectrais distintos nos comprimentos de onda do
visivel e infravermelho proximo do espectro eletromagnético. Desta forma, este
comportamento pode ser usado para realcar a presenca da vegetacao nas imagens
por meio dos chamados indices de vegetacdo. De acordo com Jackson e Huete
(1991), estes indices podem ser calculados por meio da raz&o entre bandas ou em
combinacéo linear, e sdo a forma mais simples de realce da vegetacéo. Diversos
indices tém sido propostos na literatura (LIU, 2007), sendo os mais utilizados o NDVI,
PVI, SAVI, ARVI e EVI, os quais estdo descritos na Tabela 2.3. Mais detalhes sobre
estes e outros indices de vegetacdo podem ser encontrados em Ponzoni et al. (2012).

Liu (2007) destaca que as aplicacdes de indices de vegetacdo no mapeamento
de uso da terra tém algumas vantagens, pois compensam parcialmente variacoes
na intensidade da radiacdo, nos angulos solares e de visada do sensor e em
efeitos atmosféricos. O indice NDVI é um dos mais usados para analisar a
cobertura vegetal. As analises de mudancas da cobertura da terra realizadas
neste trabalho utilizaram o NDVI, desenvolvido por Rouse Junior et al. (1974). Este
indice varia de -1 a 1, onde valores negativos de NDVI correspondem a agua e
nuvens, proximos de 0 correspondem a superficies ndo vegetada, e valores mais

proximos de 1 evidenciam a vegetacao verde e sadia (PONZONI et al., 2012).

Por meio de séries temporais do NDVI é possivel extrair métricas fenoldgicas
que indicam o comportamento da vegetacdo, que pode ser comparado entre
anos distintos. Além disso, as séries temporais do NDVI criam perfis temporais

gue auxiliam na andlise da dinamica da vegetacao. Estes perfis temporais séo
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aplicados, por exemplo, em estudos da sazonalidade da vegetacdo, ou na
deteccdo de suas diferentes etapas fenoldgicas, identificando os periodos de
crescimento, picos de verde e fase de senescéncia (MOREIRA, 2011; PONZONI

et al., 2012) e em diversos outros estudos.

Tabela 2.3 — indices de vegetacéo.

VI Equacéo* Autores
Normalized Difference NDVI = (plV — pV) Rouse Junior
Vegetation Index (NDVI) ~ (pIV + pV) et al. (1974)
: . Richardson e
Perpendicular Vegetation PVI = 1 ( _ _ )
= plV —a « pV —b) Wiegand
Index (PVI) [(a® + 1) (1977)
Soil Adjusted Vegetation 1+ L)(plV — pV)
SAVI = H 1
Index (SAVI) IV + pV + 1) uete (1988)
(plV — pVpA)
Atmospherically Resistant ARV] = —————— Kaufman e

(pIV + pVpA)

Vegetation Index (ARVI)
Onde: pVpA = pV — y (pA — pV)

Tanré (1992)

Enhanced Vegetation Index EVI= C (pIV — pV) Huete et al.
(EVI) (pIV + C % pV —C, % pA+1L) (2002)

* pIV= Reflectancia no infravermelho; pV = reflectancia no vermelho; L= ajuste da linha do
solo; G= fator de ganho (2,5); C; e C, sdo coeficientes de resisténcia de aerossois, dados
por 6 e 7,5 respectivamente; pA= reflectancia no Azul; “a” e “b” sdo parametros da linha do
solo; y= Depende do tipo de aerossol e tem como objetivo reduzir o efeito atmosférico.

Fonte: Produc¢éo do autor.

Varios autores tém utilizado séries temporais de indices de vegetacdo em diferentes
aplicacdes. Por exemplo, Anderson et al. (2005) aplicaram o MLME associado aos
indices NDVI e EVI na deteccdo de cicatrizes de queimadas. Couto Junior et al.
(2012) também aplicaram estes dois indices na discriminacdo de areas agricolas.
Bendini et al. (2017) e Bendini (2018) utilizaram seéries temporais de EVI para
identificacdo de diferentes culturas agricolas, enquanto que Vrieling et al. (2011)
utilizaram NDVI para analisar a dinAmica da agricultura na Africa. Como exemplo
final, Jacquin et al. (2010) observaram a degradacao de vegetacao em Madagascar,

aplicando analises de tendéncia em séries temporais de NDVI.
2.3 Séries temporais

As séries temporais tém sido bastante aplicadas em estudos da vegetagéo, pois
a variacado das caracteristicas fenoldgicas das plantas permite a discriminagéo de
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diferentes tipos de vegetacdo. Uma série temporal pode ser definida como um
conjunto de observagbes de uma mesma regidao, ordenadas no tempo (MELAAS
et al., 2013; MORETTIN; TOLOI, 2006; SAKAMOTO et al., 2005;). As séries
temporais de indices de vegetacdo, como NDVI ou EVI (Enhanced Vegetation
Index) a partir de dados MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer)
tem sido bastante explorados com este propésito (ARVOR et al.,2011;
COUTINHO et al., 2013; SAKAMOTO et al., 2005; WARDLOW et al., 2007).

As séries temporais de imagens orbitais permitem observar a variacdo na
superficie terrestre em longos periodos de tempo, por meio do comportamento
do alvo. A Figura 2.5 ilustra a variacdo de um pixel de uma série temporal.
Segundo Brockwell e Davis (2002), séries temporais podem ser utilizadas para
compreender a dindmica temporal e espacial da cobertura da terra, assim como
os fatores que controlam tais dindmicas e variacdes, sejam relacionadas a

fenbmenos naturais ou antrépicos.

Figura 2.5 — Variacao do pixel em uma série temporal de imagens NDVI.
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Fonte: Adaptada de Maus (2013).

As séries temporais tém sido aplicadas na identificacdo de culturas agricolas
(BENDINI, 2018; COUTO JUNIOR et al., 2012; PETITJEAN et al., 2012) e nos
estudos da sazonalidade da vegetacdo (JONSSON; EKLUNDH, 2002;
VERBESSELT et al. 2012 ) e de suas fitofisionomias (CARVALHO et al., 2008;
GIROLAMO NETO et al.,, 2015). Em estudos da vegetacdo, existem varias
abordagens com séries temporais, como analises da fenologia (MELAAS et al.,
2013; VERBESSELT et al.,, 2010a; VERBESSELT et al., 2010b), analises da
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textura, aplicacdo por Componentes Principais (CP) e a utilizacdo de métricas
sobre indices de vegetacdo (HUETE et al., 2002), como o NDVI.

Aplicada no mapeamento de mudancas de uso e cobertura da terra as séries
temporais podem detectar, por exemplo, desflorestamentos, queimadas, e as
mais diversas transi¢cdes de uso e cobertura da terra. As alteracdes da paisagem
séo refletidas em alteragBes dos valores dos indices de vegetagdo. Porém, a
presenca de ruidos na série temporal representa um desafio, pois estes podem
afetar a deteccdo de mudancas ou até mesmo criar fenbmenos irreais
(ARANTES, 2014). Diversos estudos sobre andlises temporais da dindmica da
cobertura da terra tém sido realizados, como os de Adami et al. (2008), Formigoni
et al. (2011), Lhermitte et al. (2011), Pefia e Ulloa (2017) e Rudorff et al. (2009).

Muller et al. (2015) aplicaram séries temporais e o algoritmo de RF para
classificar uso e cobertura da terra em areas de Cerrado no estado do Mato
Grosso. Os autores usaram uma série temporal de imagens dos sensores
Landsat TM e ETM+ no periodo de 2009 a 2012, considerando seis classes:
Savana, Floresta, Areas agricolas, Pastagem cultivada, Corpos d’agua e Areas
ndo vegetadas. Como atributos de classificacdo foram utilizados a média,
mediana, desvio padrao, quartil de 75%, amplitude interquartil das bandas e o
indice SWIR. A classificacdo teve uma taxa de acerto média de 93%.

2.4 Meétricas fenolbgicas

As técnicas de analises da mudanca da cobertura da vegetacdo sao baseadas na
reflectancia da vegetagéo, que varia conforme sua estrutura foliar, quantidade de
clorofila, presenca de agua, e efeitos de fundo, etc. Desta forma, a fase fenolégica
das plantas, bem como as condi¢des climaticas, modificam sua resposta espectral
(SOUDANI et al., 2012). Estudos ecoldgicos tém mostrado que a fenologia da
vegetacdo tende a seguir padrdes relativamente bem definidos (ZHANG et al.,
2003). Portanto, métricas fenoldgicas podem auxiliar na diferenciacdo destes

padrfes, auxiliando na identificacdo de areas de vegetacdo e na sua classificacao.

Algumas metodologias e algoritmos computacionais tém sido implementados
para extrair informacdes de séries temporais de imagens orbitais, como o
software TIMESAT (JONSSON; EKLUNDH, 2004), e o pacote de Python
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stmetrics (SOARES, 2020 no prelo). As métricas fenoldgicas definidas no
software TIMESAT podem ser extraidas a partir de séries temporais de imagens

de satélites, como ilustra a Figura 2.6.

Figura 2.6 — Métricas fenoldgicas extraidas pelo TIMESAT (espectro esquematico).
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Os pontos (a) e (b) marcam o inicio e o final do ciclo sazonal, respectivamente. Os
pontos (c) e (d) representam o nivel de 80% de distribuicdo dos dados. O ponto (e)
mostra o méaximo valor; (f) € a amplitude sazonal e (g) é a duragdo da estacdo. As
integrais (h) e (i) mostram o efeito cumulativo de crescimento da vegetacéo no periodo.

Fonte: Jonsson e Eklundh (2015).

Existem varias métricas fenologicas dentre as quais se destacam: média,
utilizada para identificar presenca constante de vegetacao; amplitude, adotada
para verificar a intensidade da evolucdo da vegetagcdo entre periodos seco e
chuvoso; e, desvio-padrdo, utilizado para verificar a variacdo dos ciclos
fenologicos. Além destes, outras estatisticas sdo adotadas, tais como os valores
maximo e minimo. Estas métricas tém sido bastante empregadas em
mapeamentos de culturas agricolas, porque podem identificar etapas como o

inicio do plantio, colheita e intervalo de cultivo.

Estas métricas capturam informagfes fenoldgicas importantes e podem ser
analisadas de forma sazonal, anual ou multianual permitindo vérias aplicacdes
para caracterizar sistemas de uso da terra no espaco e no tempo (MULLER,
2015). A utilizacdo de métricas fenoldgicas tem se tornando cada vez mais

comum para estudos de uso e cobertura da terra, tanto que USGS ja fornece um
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banco de dados de métricas fenologicas extraidas do produto NDVI do MODIS
para todo o territério dos Estados Unidos (USGS, 2019).

Segundo Huete et al. (2002), o TIMESAT pode ser usado tanto com o NDVI
guanto com o EVI. Padovani (2010) criou imagens de fracao de solo, de agua e
de vegetacdo (MLME) e realizou a suavizacédo e preenchimento de falhas na
série temporal dessas imagens e também nas imagens formadas pelos indices
NDVI e EVI, utilizando o software TIMESAT com filtro adaptativo Savitzky-Golay.
Bendini (2018) utilizou séries temporais de EVI, de imagens dos sensores
Landsat-7/ETM+, Landsat-8/OLI e CBERS-4/MUX, e métricas fenoldgicas
extraidas pelo TIMESAT para classificacdo de culturas agricolas no cerrado
brasileiro. Tan et al. (2011), Borges (2014), Borges et al. (2014), Bayma (2015)
e Teles (2015) também utilizaram o TIMESAT com dados NDVI e/ou EVI.

Aguado (2017) avalia as caracteristicas sazonais e de tendéncias em relagéo
aos fatores condicionantes da degradacgao de pastagens na microrregido de Sao
Miguel do Araguaia - GO. A metodologia consistiu ha analise do vigor vegetativo
de pastagens em trés niveis de degradacdo com base no NDVI de imagens do
sensor MODIS para o periodo de 2000 a 2015. A série temporal foi analisada
utilizando métricas (maxima, minima, média e amplitude) e o algoritmo Breaks
For Additive Season and Trend (BFAST) para andlise de tendéncias e

identificacdo dos fatores de degradacao.
2.5 Mineracdo de dados

Devido ao grande volume de dados adquiridos por sistemas sensores, diversas
técnicas computacionais foram desenvolvidas e/ou aperfeicoadas nos ultimos
anos para reconhecer padrdes e tendéncias, incluindo o processo de mineracao
de dados. A mineracdo de dados consiste na exploracao de grandes conjuntos
de dados a partir da especificacdo de métodos que permitam identificar padrdes
consistentes entre os atributos analisados (AMO, 2004). Dentre as principais
técnicas utilizadas estdo as técnicas estatisticas, redes neurais, légica fuzzy e
arvores de decisdo (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005). No SR, a mineragéo de
dados tem sido utilizada na extracdo de informacdes espaciais e espectrais de

séries temporais para a classificacdo de imagens (KORTING, 2012).
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Os objetivos principais da mineragao de dados séo a descri¢cao das propriedades
gerais encontradas nos dados, com base em padrdes que podem ser
interpretados, e a predicdo de padrbes, a qual usa variaveis com valores
conhecidos para prever novos dados. Este processo € geralmente dividido em
tarefas de classificacao e regressao (FAYYAD et al., 1996; HAN et al., 2011). De
forma geral, o processo de classificacdo visa categorizar dados em relagédo a um
determinado conjunto de classes, a partir da utilizacdo ou ndo de amostras
rotuladas para treinamento do modelo. Nesse trabalho, o processo de

classificacéo é realizado com énfase no classificador RF.
2.5.1 Random Forest

O algoritmo Random Forest (RF) € um classificador supervisionado de machine
learning, cuja classificacdo é baseada na criacdo de varias arvores de decisao.
Uma arvore de decisdo busca, com base nos atributos das amostras, segregar
os dados em um determinado numero de classes (APTE; WEISS, 1997). A
arvore de deciséo é representada por nés e ramos (WITTEN et al., 2011). A
Figura 2.7 apresenta um exemplo de arvore de decisdo. Nesse caso, a arvore
foi gerada para a classificagdo de fitofisionomias de Cerrado em funcdo de
valores do NDVI (GIROLAMO NETO, 2018). O primeiro né € denominado de n6
raiz, sendo este o no principal da arvore de decisédo. Abaixo dos nés raizes estao
localizados os nés filhos, os quais estdo conectados por ramos. Ao final da avore
estdo localizados os nos folhas, as quais representam as regifes associadas a
um valor (SOBRAL, 2003; AITKENHEAD, 2008).

Figura 2.7 — Exemplo de arvore de decisdo gerada para classificacédo utilizando dados

de NDVI.
NDVI
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Fonte: Girolamo Neto (2015).
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Segundo Breiman et al. (1984), o algoritmo basico de construcdo das arvores é
usado de forma que as arvores sejam expandidas ao maximo. Um subconjunto
de tamanho fixo dos atributos de entrada é selecionado aleatoriamente para a
divisdo de cada no, escolhendo-se a divisdo 6Otima dentro do subconjunto. A
Figura 2.8 ilustra o funcionamento do método RF. As arvores séo construidas
selecionando aleatoriamente m atributos em cada n6 das arvores. O melhor
atributo é escolhido para dividir o ng, o valor de m é fixado para todos o0s nos.
Esse procedimento é repetido para os demais nés da arvore, que cresce sem
poda. Assim, gera-se um classificador composto por uma floresta de k arvores
de classificacdo (OSHIRO, 2013). O resultado final do classificador é definido a

partir do voto majoritario dos resultados apresentados pelas arvores de deciséo.

Figura 2.8 — Funcionamento do método Random Forest.
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Fonte: OSHIRO (2013).
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Além de realizar a classificacdo, alguns algoritmos informam o grau de importancia
dos atributos considerados. Este € o caso do Random Forest do pacote Scikit-
learn em Python (PEDREGOSA et al., 2011), que calcula a chamada Feature
Importance (Importancia do atributo), também conhecida como Gini Importance
(Importancia de Gini). Os atributos mais importantes da arvore tendem a estar
mais profundos (mais proximos das folhas). A importancia do atributo é calculada
com base nessa profundidade conforme (RONAGHAN , 2018):

_ Zj:node j splits on featurei nlj (2-1)

fii

Ykeall nodes Mk

Onde, fi; € a importancia de cada atributo e ni; a importancia do n6 j dada por:
ni; = wiCj = Wiere(j)Crere(j) = Wrigne() Crigne(i) (2.2)

w; € 0 numero ponderado de amostras atingindo o nd j; C; o valor de impureza do

né j; left(j) e right(j) séo os nos filhos a esquerda e direita do no j, respectivametne.

A importancia do atributo geralmente € usada na sua forma normalizada, dada por:

fii (2.3)

Zjeall features fij

normfi; =

A partir desta formula um valor de importancia € atribuido a cada atributo em uma

escala entre 0 e 1, onde 1 equivale ao somatorio da importancia de todos os atributos.
2.6 Avaliagcdo da classificagéo

A validacdo de mapeamentos tematicos da cobertura da terra € importante para
determinar o nivel de confianca das andlises baseadas no mapeamento
(FOODY, 2002). A acuracia do mapeamento avalia a precisdo e exatiddo do
produto de classificacdo. Este processo de avaliacao geralmente é feito por meio
de métricas como: o indice Kappa, que permite avaliar o nivel de concordancia
entre dois conjuntos de dados; a acuracia global, que representa a relacdo entre
a quantidade de amostras classificadas corretamente e o total de amostras
rotuladas; e, as acuracias do produtor e do usuario, referentes aos erros de
omissao e comissao, respectivamente. Erros de omissao ocorrem quando
pixels/objetos pertencentes a uma determinada classe ndo séo inseridos nessa

categoria. Por outro lado, erros de comissao ocorrem quando pixels/objetos séo
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erroneamente incluidos na classe em analise. Essas estatisticas sao obtidas a

partir da matriz de confuséao.

Estas métricas podem ser calculadas com base na comparacao entre o produto
de classificacdo obtido e um dado de referéncia. Os dados de referéncia podem
ser amostras oriundas de outros mapeamentos ja validados, dados coletados em
campo ou até mesmo amostras definidas a partir da interpretacdo de imagens
por especialistas experientes no tema. A plataforma Google Earth™, por
exemplo, permite 0 acesso gratuito a imagens de alta resolucéo, representando
uma alternativa para a interpretacdo visual de imagens e coleta de amostras, a
baixo custo (OLOFSSON et al., 2014). Além disso, projetos tais como o Projeto
de Mapeamento Anual da Cobertura e Uso do Solo no Brasil (Mapbiomas), bem
como outros realizados pela ANA, pela fundacdo SOS Mata Atlantica e pelo
IBGE, frequentemente disponibilizam mapas de uso e cobertura da terra de
diferentes regides do Brasil. Esses mapas podem ser utilizados para validacéo

de produtos gerados a partir da classificacao de dados de SR.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Areade Estudo

Localizada no estado de Minas Gerais, a area de estudo encontra-se
principalmente na Mesorregido Metropolitana de Belo Horizonte e também na
Zona da Mata Mineira, especificamente nas Microrregides de Ouro Preto e Ponte
Nova, compreendendo a bacia do Rio Doce, mais especificamente nas sub-
bacias do Rio Carmo e Rio Gualaxo do Norte (IBGE, 2006).

Segundo IBGE (1992), o bioma predominante nesta area é a Mata Atlantica,
englobando a Floresta Estacional Semidecidual. Originalmente, a mata atlantica
ocupava mais de 130.000.000 ha do territério brasileiro, sendo 27.622.623 ha no
estado de Minas Gerais. Esse bioma figura entre uma das regides mais ricas e,
ao mesmo tempo, mais ameacadas do planeta. Segundo o IBAMA, em 2014,
estava reduzida a 15% de sua cobertura original no Brasil. Atualmente restam
apenas 12,4% da floresta (IBAMA, 2015). Em 2014, o estado de Minas Gerais
tinha 2.858.654 ha de area remanescente de Mata Atlantica (INPE, 2015). Em
2015, essa area era de 2.841.728 ha (INPE, 2016), sendo reduzida para
2.836.004 ha em 2016 (INPE, 2017) e 2.828.890 ha em 2018 (INPE, 2018).

A area de estudo engloba varias Unidades de Conservacédo (UC), tais como o
Parque Estadual do Itacolomi, o Parque Nacional da Serra da Gandarela, a
Floresta Estadual do Uiamii e o Monumento Natural Estadual de Itatiaia. Essa
regido inclui também as Areas de Protecdo Ambiental (APAs) dos municipios de
Barra Longa, Rio Gualaxo do Sul, Matinha, Carvdo de Pedra; e as APAs
Estaduais de Sul Regido Metropolitana de Belo Horizonte, e de Cachoeira das
Andorinhas. Estas areas tém grande importancia ambiental, o Parque Estadual
do Itacolomi, por exemplo, abriga, aproximadamente, 11% de toda a
biodiversidade conhecida para Minas Gerais, representando mais de mil
espécies da fauna e da flora protegidas, sendo 29 espécies ameacadas de
extincdo e 18 endémicas (TAFURI, 2008).

A area de estudo abrange uma area de aproximadamente 2150 kmz2 limitada
pelas coordenadas geograficas 20°11'23,64” e 20°29'48,78" de latitude Sul, e
42°59'35,65” e 43°36'25,94" de longitude Oeste Figura 3.1. Esta area contém os
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primeiros trechos atingidos pelo desastre de rompimento de barragem em
Mariana, englobando a barragem de Fundao, o distrito de Bento Rodrigues, o
Rio Gualaxo do Norte e Rio do Carmo. De acordo com a classificacao climatica
de koppen-Geiger (RUBEL; KOTTEK, 2010), a area de estudo tem clima
temperado Uumido, com inverno seco e verdo quente e temperaturas médias na
faixa de 19,5 a 21,8° C (FARIA 2012).

Figura 3.1 — Mapa de localizacdo da area de estudo.
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Esta area pertence ao quadrilatero ferrifero, seus solos predominantes incluem
Latossolo Vermelho-Amarelo Distréfico, Cambissolo Haplico Perférrico e
Cambissolo Haplico Distrofico (IBGE, 2001). Essas categorias indicam solos
com baixa fertilidade, com argila de alta atividade e com altos teores de 0xido de
ferro. Essas caracteristicas ocorrem principalmente devido a formacgéo geoldgica
do local, composta por rochas como itabirito, dolomito, quartzito e outros (CPRM,
2014; MACHADO,; SILVA, 2010; ROESER, H.; ROESER, P., 2010). Até 2013, o
crescimento econdmico da regido estava centrado na extragdo mineral, sendo
31,4% relacionadas a extracdo de ferro e minério de ferro (ANA, 2016a). Barbosa

(2004), aponta além de minério de ferro, jazidas de bauxita, ouro e manganés,
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nos municipios de Mariana e Ouro Preto, que também apresentam atividades

socioecondmicas voltadas essencialmente para a mineracao e a metalurgia.

Além da forte extracdo mineral, a bacia do Rio Doce apresenta uso antropico
predominante correspondente a pastagem, ocupando 59% da sua area (ANA,
2016a). Aproximadamente 5% s&o ocupados por areas agricolas, 4% por areas
reflorestadas e 27% por vegetacdo nativa (ANA, 2016a). Segundo o Projeto
RadamBrasil (1983), a regido apresentava vegetacdo de Floresta estacional
semidecidual. Corréa (2006), ainda aponta a presenca de campos rupestres nas

areas com afloramento rochoso e em areas de transicao para mata.

A bacia do Rio do Carmo possui &rea de drenagem de 227.795 ha (PIRH, 2010),
e ocupa principalmente o territério dos municipios mineiros Ouro Preto, Mariana,
Barra Longa, Acaiaca, Diogo Vasconcelos e uma parte de Ponte Nova. Segundo
o relatério da Empresa de Assisténcia Técnica e Extensdo Rural-EMATER
(2018), o conjunto de sub-bacias do alto e médio rio do Carmo, apresentou
vegetacdo nativa em 53,58%, pastagem em 27,97%, silvicultura em 0,88%
(plantios de eucalipto), area agricola em 0,02% (plantio de cana de acucar), solo
exposto em 0,32%, afloramento de rocha em 11,92%, area urbana em 4,98% e
corpos de agua em 0,33% da area em estudo. J& o conjunto de sub-bacias do
baixo trecho do rio do Carmo, apresentou vegetacdo nativa em 36,06%,
pastagem em 57,21%, silvicultura em 1,39% (predomina o plantio de eucalipto),
area agricola em 1,13%, solo exposto em 2,90%, comunidade rural em 0,37% e
corpos de agua em 0,94% da &rea estudada (EMATER, 2017a).

No relatério da bacia hidrografica do rio Gualaxo do Norte, que compreende aos
municipios de Ouro Preto (parte nordeste), Mariana (parte norte) e Barra Longa
(parte noroeste), a regido apresentou vegetacdo nativa em 50,91%, pastagem
em 29,80%, silvicultura em 6,44% (plantios de eucalipto), area agricola em
0,17%, solo exposto em 1,27%, afloramento de rocha em 4,64%, mineragdo em
3,90%, area diretamente impactada em 1,78%, area rural em 0,70% e corpos de
agua em 0,39% da area da pesquisa (EMATER, 2017b).

A Tabela 3.1 mostra algumas classes de uso e cobertura da terra,

caracterizadas pela Empresa de Assisténcia Técnica e Extensdo Rural
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(EMATER) na bacia, através de imagens orbitais fornecidos pela

Google/Maxar Technologies, na escala 1:1.000, e fotos em campo retiradas
dos relatérios da Operacédo Watu (SISEMA, 2016, 2020).

Tabela 3.1 — Uso e cobertura da terra na bacia do rio do Carmo.

Classe

Foto em campo Imagem orbital de alta resolucéo espacial

Area Urbana
(Barra Longa)

=

Corpos d’agua
(Rios Carmo e
Gualaxo do Norte
(a esquerda).

Pastagem

Solo exposto

Rocha

Eucalipto

Floresta

Fonte: Producéo do Autor.
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Ja nos municipios Barra Longa, Acaiaca e Diogo de Vasconcelos, as atividades
econdmicas predominantes séo a pecuaria, com a criagdo de gado bovino leiteiro
e producéo agricola de milho, café, arroz, feijao e fumo, todos produzidos em
pequena escala. No municipio de Ponte Nova prevalece a producéo agricola de
cana-de-agucar, onde a principal atividade econdmica sdo as usinas

acucareiras, com producao de acgucar, alcool e aguardente (BARBOSA, 2004).
3.2 Metodologia

A Figura 3.2 apresenta a metodologia proposta neste trabalho. Ela ilustra as
principais fases de processamento que foram executadas para a geracao do
cubo de imagens de NDVI, da analise da dindmica da cobertura da terra, da

classificacdo pré-desastre e pds-desastre, e da validacdo da classificacao.

Figura 3.2 — Fluxograma das etapas da metodologia.
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Fonte: Producédo do autor.
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3.2.1 Aquisicéo e pré-processamento de dados

Este trabalho combinou imagens orbitais das cole¢cdes Landsat-8/OLI,
Landsat-7/ETM+, Sentinel-2/MSI e CBERS-4/MUX, entre abril de 2013 e
setembro de 2019, para gerar as séries temporais, levando em conta a
cobertura de nuvens da éarea. A Tabela 3.2 apresenta as principais

caracteristicas dos sensores utilizados na pesquisa.

Tabela 3.2 — Principais caracteristicas dos sensores utilizados.

Caracteristicas Landsat-8/OLI| Landsat-7/ETM+ CBERS-4/MUX Sentinel-2/MSI
Resolugao 30 metros 30 metros 20 metros 10 metros
espacial
Resolucao 16 dias 16 dias 26 dias 5 dias
temporal
Resolucao

radiométrica 16 bits 8 bits 8 bits 12 bits

Resolugdo B4:0,636-0,673 B3:0,63-0,69 BO7:0,63-0,69 B4: 0,664-A/0,665-B (10 m)
espectral (um) B5: 0,851-0,879 B4:0,76-0,90 B08: 0,77-0,89 B8: 0,835-A/0,833-B (10 m)

Fonte: Producgé&o do autor.

As imagens Landsat foram adquiridas por meio da plataforma Google Earth
Engine (GEE) (GOOGLE, 2015), que disponibiliza em seu catalogo os produtos
ortorretificados de reflectancia de superficie USGS Landsat 8 Surface
Reflectance e USGS Landsat 7 Surface Reflectance. A correcdo atmosférica dos
dados foi realizada para o Landsat-8 e Landsat-7 pelos algoritmos LaSRC
(Landsat 8 Surface Reflectance Code) e LEDAPS (Landsat Ecosystem
Disturbance Adaptive Processing System), respectivamente (EARTH ENGINE
DATA CATALOG, 2018). Além disso, foram adquiridas também bandas com
mascara de nuvens (QA band) produzidas pelo algoritmo Cloud Function
MaskCFMask (EARTH ENGINE DATA CATALOG, 2018).

As imagens dos satélites CBERS-4 e Sentinel-2, em valores de reflectancia de
superficie, ndo estavam disponiveis na plataforma GEE. As imagens de
reflectancia do CBERS-4 e Sentinel-2, e a mascara de nuvens foram
disponibilizadas pelo INPE. A corre¢do atmosférica foi realizada no software
MS3, que utiliza dados auxiliares MODIS MOD/MYD 09 CMA e CMG e o modelo
de transferéncia radiativa 6S (Silva e Andrade, 2013). As imagens Sentinel-2
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foram processadas no software Sen2Cor para obtencdo do produto Level-2A,
referente a reflectancia de superficie, e da banda Classification Mask, utilizada
neste trabalho como mascara de nuvens. Essa banda apresenta, dentre outras
informacdes, a probabilidade (e.g., alta, média) de ocorréncia de nuvens e
sombras de nuvens (ESA, 2000-2020).

Para a sele¢do das imagens, foi definida uma cobertura de nuvens méaxima de 20%
na area de estudo. Nesta etapa, a taxa de cobertura de nuvens na area de estudo
foi estimada com base nas bandas de mascara de nuvens. Para as imagens
Landsat-7 e Landsat-8, este procedimento foi realizado no GEE, enquanto que para
as imagens CBERS-4 e Sentinel-2 a estimativa foi feita na linguagem Python. As
bandas referentes a mascara de nuvens também foram utilizadas para eliminar os

demais pixels contaminados com nuvens ou sombras de nuvens.

Apés esta etapa, os valores de NDVI para cada cena foram calculados, conforme
descrito na Secédo 2.2. Este processamento, bem como o0s seguintes, foi
executado em linguagem Python. As imagens foram recortadas com base no
poligono da area de estudo e, posteriormente, convertidas para um mesmo
sistema de referéncia. Em seguida, um processo de filtragem dos dados foi
realizado para identificar datas para as quais existissem mais de uma imagem.
Para esses casos, apenas a imagem de melhor resolucdo espacial foi mantida
para evitar a redundancia dos dados. Desta forma, um cubo de dados foi gerado
contendo imagens de 2013 a 2019 referentes a area de estudo. Para satélites
que tém mais de uma banda referentes aos intervalos espectrais do
infravermelho e vermelho (caso do Sentinel-2), optou-se pelas bandas com
maior proximidade espectral dos demais satélites. As bandas consideradas no

calculo do NDVI sé@o apresentadas na Tabela 3.2.

A série temporal considerou a grade de pixels das imagens Landsat como base
para a integracdo dos dados provenientes de outros satélites. No trabalho néo
foram aplicadas formas de harmonizacdo radiométrica das imagens,
normalizacdo, ou mesmo de reamostragem, a opcao foi por tentar extrair
informacgdes destes dados com o minimo de processamento. Esta alternativa

interessante devido ao tempo e alto custo computacional necessarios para
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aplicacao destes tratamentos em grandes conjuntos de dados. Independente da
resolucao espacial da imagem, para cada coordenada central de pixel Landsat,
obteve-se um valor de NDVI por imagem da série. Desta forma, os dados das

diferentes colecfes foram integrados na série temporal.

Nesse trabalho, dados faltantes devido a presenca de nuvens ou sombras de
nuvens, ou no caso das imagens Landsat-7, as falhas do SLC (Scan Line
Corrector), foram preenchidos utilizando a média de observacdes adjacentes no
tempo. Em outras palavras, cada valor faltante foi substituido pela média entre
as observacoes obtidas, para aquele mesmo ponto, na data anterior e posterior
a data sem observacao. Esse procedimento é ilustrado na Figura 3.3. Observe
que dados faltantes referentes a data inicial ou final da série temporal sao
preenchidos utilizando a observacdo adjacente no tempo. Este processo foi
executado pelo fato de softwares e pacotes para classificacdo terem dificuldade

de lidar com essas lacunas.

Figura 3.3 — Preenchimento dos dados faltantes.

Data (Imagem)

Pixel
20130506 20130514 20130701 20130802 20130810 .. 20190920 20190921
0 0,2 0,4 0,6 0,8 0,9
0,2 0,6 0,8
0,1 0,3 0,4 0,3
PREENCHIMENTO DOS DADOS FALTANTES
| Data (Imagem)
xe
20130506 20130514 20130701 20130802 20130810 .. 20190920 20190921
0 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,8 0,9
1 0,2 0,2 0,4 0,4 0,6 0,8 0,8

2 0,1 0,2 0,2 0,2 0,3 0,4 0,3

As datas estdo escritas na forma ‘YYYYMMDD’, onde os quatro primeiros digitos indicam
0 ano, o quinto e sexto digito indicam o0 més e, os ultimos dois digitos representam o dia.
As células em cinza indicam as observacdes faltantes que foram preenchidas pela média
dos valores adquiridos em datas adjacentes (células a esquerda e a direita).

Fonte: Producédo do autor.
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3.2.2 Extracdo de métricas

A série temporal adquirida foi empregada para criacdo de dois mapas de
cobertura da terra, considerando o periodo pré-desastre e pés-desastre gerados
usando o classificador Random Forest. No classificador foram usados como
dados de entrada as séries temporais de NDVI e algumas métricas. Ao todo, 16
métricas foram extraidas a partir das séries temporais de NDVI e consideradas
na classificacdo. Nesse caso, a série temporal original foi utilizada sem o
preenchimento dos dados faltantes, extraindo as métricas de valores mais
préximos dos originais. Usando o pacote stmetrics em Python (SOARES, 2020
no prelo), foram extraidas as seguintes métricas: amplitude, média, valor
maximo, valor minimo, desvio padrdo e soma, first slope, ecentricidade, raio de
rotacado, balancgo polar, area, angulo, area por quadrante. A Tabela 3.3 apresenta

uma breve descri¢cdo das métricas fenologicas utilizadas.

Tabela 3.3 — Métricas extraidas a partir de séries temporais.

Nome Tipo Descricéo
Amplitude Bésica Diferencga entre os valores de maximo e minimo da série temporal.
Média Basica Valor médio da série temporal.
Desvio-padrdo  Bésica Desvio-padréo da série temporal.
Méaximo Béasica Valor maximo da série temporal, sensivel a ruido.
Minimo Basica Valor minimo da série temporal.
Soma Basica A soma dos valores da série temporal.
First slope Basica Indica quando a série temporal apresenta mudancgas abruptas.

Valores préximos a 0 quando se aproxima de um circulo e 1 se for

Ecentricidade Polar -y )
similar a uma linha.

Raio de Rotagdo Polar  Distancia média entre os pontos dentro da forma e seu centréide.

Balanco polar Polar Desvio-padrao das areas por estacdo, considerando 4 estacdes.

Area da forma fechada. Valores altos indicam séries de valores

Area Polar
altos.
Angulo Polar O angulo principal da forma fechada criada na viséo polar.
Area por Polar Area parcial da forma fechada para cada quadrante, 1, 2, 3, 4.
guadrante

Fonte: Adaptada de Soares et al. (2020, no prelo).
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3.2.3 Classificacao utilizando o Random Forest

Neste trabalho foram gerados dois mapas de cobertura da terra para a area de
estudo, correspondentes aos cenarios, pré-desastre (2015) e pos-desastre
(2019), ambos criados com base na classificacdo de série temporal. O mapa de
cobertura da terra pré-desastre foi gerado com base na série temporal
constituida pelas imagens datadas entre abril de 2013 e 05 de novembro de
2015. Por outro lado, o mapa pés-desastre foi gerado com as imagens adquiridas
a partir de 05 de novembro de 2016 até setembro de 2019, ou seja, iniciando-se
um ano apos o desastre. Este periodo foi definido para amenizar confusdes
causadas devido a presenca de lama. A Tabela 3.4 mostra a quantidade de

imagens de cada sensor que foi utilizada nas classificacoes.

Tabela 3.4 — Quantidade de imagens por classificacao.

Classificagdo Landsat-8/OLI Landsat-7/ETM+ CBERS-4/MUX Sentinel-2/MSI Total

Pré-desastre 18 24 2 - 44

Pé6s-desastre 20 21 6 45 92

Fonte: Producé&o do autor.

As amostras de treinamento e avaliacdo foram coletadas por meio da
interpretacdo visual de imagens de alta resolucdo disponiveis no Google
Earth™. Na coleta, foram adquiridas amostras de 7 classes: afloramento
rochoso, mineragcdo, agualrejeito, area construida, gramineas e herbaceas,
formacao florestal e formagdo savanica. A coleta das amostras foi feita
observando a estabilidade da amostra no tempo, ou seja, optou-se por areas que
ndo apresentassem uma mudanca de classe durante o periodo considerado na
classificacdo. Embora as classes agua e rejeito tivessem respostas espectrais
distintas, elas apresentaram bastante confusdo entre si nos testes de
classificagcdo. Por este motivo, estas classes foram agrupadas, embora as
amostras de cada classe terem sido coletada separadamente, garantindo um

namero de amostras representativo.

As amostras coletadas foram divididas aleatoriamente em dois conjuntos: 50%

das amostras para o treinamento do classificador e 50% das amostras para
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medidas de acurécia das classificacdes realizadas. Além disso, no caso das
amostras de trainamento, para cada coordenada de amostra coletada por
interpretacdo visual, foi coletada uma regido de 3x3 pixels na série temporal
correspondente. Esta coleta por regibes tem o objetivo de aumentar a
variabilidade das amostras de treinamento para cada classe. Assim para cada
amostra obtida por interpretacéo visual, 9 perfis de série temporal sédo gerados,
para treinamento do modelo de classificacdo, um perfil temporal por pixel da
amostra. O namero de amostras definido para cada classe, em cada uma das

classificacdes, € apresentado na Tabela 3.5.

Tabela 3.5 — Quantidade de amostras por classificagao.

NUumero de amostras

Classes Pré-desastre Pds-desastre

Treinamento Teste Treinamento Teste

Afloramento Rochoso 99 (11 x9) 11 99 (11 x9) 11

Agualrejeito 63 (7x9) 7 63 (7x9) 7

Mineragéo 36 (4x9) 4 45 (5 x 9) 5

Area Construida 54 (6 x 9) 6 54 (6 x 9) 6

Formacdao Florestal 108 (12 x 9) 12 108 (12 x 9) 12

Formacdo Savéanica 45 (5x9) 5 45 (5x9) 5

Gramineas e herbaceas 72 (8x9) 8 81(9x9) 9

Total de amostras 477 53 495 55

Fonte: Producé&o do autor.

Para analisar a contribuicdo das métricas fenoldgicas na geracdo de ambos os
mapeamentos, dois testes de classificacdo foram realizados: i) adotando apenas
dados da série temporal de NDVI,; ii) utilizando as métricas fenoldgicas como
atributos para a classificacdo, além dos dados da série temporal. As
classificagbes foram realizadas utilizando o classificador Random Forest do
pacote Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011). Os resultados das classificacdes
foram analisados utilizando o conjunto de amostras para teste por meio da matriz

de confuséo e valores de exatidado do produtor e do usuario e acuracia global.
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3.2.4 PoOs-processamento

Para a geracdo dos mapas de cobertura da terra pré e pés-desastre, as
classificagcbes obtidas com as melhores acuracias foram pos-processadas,
adotando-se um filtro de moda (3x3) para remocéao de ruidos de classificacéo.
Além disso, mascaras das classes agricultura e agua foram usadas nos
mapeamentos, para uma melhor representacdo dessas classes. A mascara de
agua, extraida com base em modelos SRTM conforme ROSIM et al. (2013), foi
utilizada devido ao fato de a resolucdo espacial (30 m) ndo ter permitido uma
identificacdo adequada dos cursos hidricos da regido. A mascara de agricultura
foi criada por meio de interpretacdo visual com o auxilio de imagens Google
Earth™ e algumas cenas RapidEye do banco de dados do INPE. As &reas de
agricultura familiar, possuindo talhdes reduzidos de culturas diversificadas, nédo

permitiram sua identificacdo por meio da classificacdo automatica.
3.2.5 Validacdo do mapa de cobertura da terra pré-desastre

A validacdo do mapa de cobertura da terra pré-desastre foi feita pela
comparacdo deste a outros mapas de cobertura da terra que fazem uso de
diferentes metodologias de mapeamento. Neste caso, foi feito um levantamento
dos mapeamentos ja existentes para a area de estudo entre 2013 e 2015. Sete
mapas foram utilizados para criar o mapa de referéncia: os mapas do
MAPBIOMAS, referente aos anos de 2013, 2014 e 2015 (PROJETO
MAPBIOMAS, 2019); os mapas da SOS Mata Atlantica para o mesmo periodo
(INPE, 2015, 2016, 2017); e um mapeamento de uso e cobertura da bacia do
Rio Doce realizado pela ANA por interpretacao visual de imagens entre 2013 e
2014 (ANA, 2016c¢). No apéndice A estdo ilustrados alguns destes

mapeamentos para a area de estudo.

A partir destes mapas foi criado um mapa de referéncia usado na validacéo das
classificacOes realizadas neste trabalho. O primeiro passo para criar o mapa de
referéncia a partir dos mapas MapBiomas, SOS Mata Atlantica e ANA foi a
compatibilizacdo das legendas destes mapas e a legenda do mapeamento
desenvolvido neste trabalho. Este processo é ilustrado na Tabela 3.6. A

combinacao entre estes mapeamentos permitiu uma abrangéncia de toda a area
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de estudo e todas as classes de mapeamento de interesse deste trabalho. Para
manter apenas areas com classes mais estaveis no tempo para o0 mapa de
referéncia, os mapas do Mapbiomas foram combinados em um mapa pela
intersecao entre os mapas referentes a 2013, 2014 e 2015. Neste mapa foram
mantidas apenas as areas cujas classes se mantiveram a mesma entre 2013 e

2015. O mesmo foi feito para os mapas da SOS Mata Atlantica.

Para aumentar a confiabilidade do mapa de referéncia, as éareas de
discordancia entre os mapeamentos foram eliminadas. As areas que
apresentavam discordancia entre a interse¢ao entre os mapas do MapBiomas,
a intersecéo entre os mapeamentos da SOS Mata Atlantica e o mapa da ANA
foram removidas. Os mapas do MapBiomas sdo 0s unicos que abrangem toda
a area de estudo, e por este motivo as areas que nao apresentavam
informagcbes nos demais mapeamentos, para permitir a comparacgao,

permaneceram com a informac¢do do MapBiomas.

Tabela 3.6 — Compatibilizagéo das classes dos mapeamentos.

Pré-desastre MapBiomas SOS Mata Atlantica ANA
Afloramento Rochoso Afloramento Rochoso Afloramento Rochoso -
Agualrejeito Agua+Rios,Lagos,Oceanos Agua -
Mineracgéo Mineragao Mineragao -
Area Construida Infraestrutura Urbana Area Urbana Area Urbana

Formacéo Florestal + Floresta Vegetacédo Nativa +

Formacéao Florestal Mata

Plantada Reflorestamento
Formacéo Savéanica Formacéo Savéanica - -
i + i .
Agricultura + Gramineas Agricultura e Pastagem Pastagem -

e herbaceas

Fonte: Producé&o do autor.

Finalmente, o mapa de referéncia resultante da combinacdo destes
mapeamentos foi utilizado para a geracado de matriz de confuséo e calculos de
exatidao do produtor, do usuario e acuracia global. Todos os pixels preenchidos
do mapa de referéncia foram utilizados para esta comparacdo, sendo 0s

resultados obtidos referentes a concordancia entre os mapeamentos.
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3.2.6 Analises das mudancas da cobertura da terra

Na busca por compreender melhor as mudancas associadas ao desastre de Mariana,
foram efetuadas uma série de analises usando tanto as classificacdes quanto a
propria série temporal de NDVI. Para a identificacido das mudancas na area de estudo

de forma ampla foi realizada uma subtracdo entre os resultados dos mapas pré e pos-

desastre. Identificando areas que sofreram alterag&o neste periodo de tempo.

As séries temporais foram analisadas para observar a dindmica das mudancas na
cobertura da terra no periodo de abril 2013 a setembro de 2019. Para fazer
andlises mais especificas de mudancas associadas ao desastre de Mariana foi
definida uma area mais restrita dentro da area de estudo (Figura 3.4). Na area de

estudo existem diferentes alvos, e existe também uma predominancia de areas

nao afetadas pelo desastre.

Figura 3.4 — Mapa de localizacdo da &rea de estudo.
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Fonte: Producéo do autor.
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Nesta area de andlise foram coletadas cerca de 50 amostras pontuais, sendo
observadas regifes de 3x3 pixels referentes as classes de cobertura da terra
observadas em areas atingidas pelo desastre. Estas amostras foram utilizadas
para identificar alguns padrées de mudancas associados ao evento. As amostras
foram definidas com o auxilio do Google Earth™ para garantir que as regides de

coleta de amostras estivessem dentro das areas afetadas pelo desastre.

Algumas destas amostras foram usadas para a identificacdo das areas atingidas
pelo desastre de Mariana, como areas degradadas e de areas que foram
alagadas no processo de construcao de diques de contencéo, apés o desastre.
Este processo permitiu a identificacdo da transi¢céo das classes no periodo entre
0 mapeamento pré e pos-desastre, e foi feito utilizando as séries temporais e o

classificador Random Forest.

Posteriormente, para esta area de analise, o resultado anterior e as
classificacdes pré e pos-desastre foram analisadas na busca por identificar
algumas das transicdes da cobertura da terra ocorridas em decorréncia do
desastre de Mariana. Por fim estas transicbes foram quantificadas e

apresentadas na forma de Diagrama de Sankey.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Série temporal de NDVI

O processo de aquisicdo de dados e pré-processamento resultou em uma série
temporal composta por 162 imagens entre abril de 2013 e setembro de 2019,
sendo 54 Landsat-7 (L7), 47 Landsat-8 (L8), 9 CBERS-4 (C4) e 52 Sentinel-2
(S2). A Figura 4.1 mostra a frequéncia das imagens utilizadas na composicao da

série temporal e a data do desastre de Mariana.

Figura 4.1— Dispersao da série temporal.
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Fonte: Producé&o do autor.

A densidade da série temporal de imagens aumentou consideravelmente a
partir de 2016 com a disponibilidade das imagens do Sentinel-2. Pelo gréafico é
possivel observar também uma menor densidade de imagens na série temporal
entre os meses de outubro a dezembro, devido a maior presenga de nuvens no

periodo chuvoso na regiao.
4.2 Classificagcdo com Random Forest
4.2.1 Classificacdo pré-desastre

Nesta secdo sao apresentados os resultados das classificacbes da seérie
temporal de NDVI com as imagens de 2013 até a data do desastre. A Figura 4.2
apresenta o resultado da classificacdo Random Forest para a série temporal de
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NDVI e a Figura 4.3 apresenta o resultado para a série temporal de NDVI

associada as métricas fenolégicas.

Figura 4.2 — Classificac@o das séries temporais de NDVI pré-desastre.
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Fonte: Producgéo do autor.

Figura 4.3 — Classificacdo das séries temporais de NDVI e métricas fenoldgicas pré-
desastre.
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Fonte: Producéo do autor.

A Tabela 4.1 apresenta a matriz de confuséo referente a classificacdo dos dados
da série temporal de NDVI. Por outro lado, a Tabela 4.2 apresenta os resultados
obtidos ao se considerar tanto a série temporal de dados NDVI quanto as

métricas fenoldgicas durante a classificagéo.
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Tabela 4.1 — Matriz de confus@o da classificacdo pré-desastre das séries temporais de

NDVI.
Real (Pixels)
Classes Afloramento . - Agua/ Area  Formacdo Formacdo Gramineas e
Rochoso & rejeito  Construida Florestal Savanica herbaceas
Afloramento
Rochoso 8 0 0 0 0 3 1
Mineracao 0 2 0 2 0 0 0
% hou 0 0 7 0 0 0 0
@ rejeito
X .
23 Area
S Construida 1 2 0 . 0 0 0
O
5 Formacéo
2 Florestal 0 0 0 0 L 0 !
a
Formagéo 2 0 0 0 0 2 1
Savanica
Gramineas e
herbaceas 0 0 0 0 0 0 g
Ac. Produtor (%) 72,73 50,00 100,00 66,67 100,00 40,00 62,50
Ac. Usuério (%) 66,67 50,00 100,00 57,14 92,31 40,00 100,00
Ac. Global (%) 75,47

Fonte: Producéo do autor.

Y

Tabela 4.2 — Matriz de confusdo referente a classificagdo pré-desastre das seéries
temporais de dados NDVI e métricas fenoldgicas.

Real (Pixels)

Classes

Afloramento Mineracio Agua/ Area Formagdo Formacdo Gramineas e
Rochoso & rejeito  Construida Florestal Savéanica herbaceas
Afloramento
Rochoso 8 0 0 0 0 2 0
Mineracao 0 2 0 2 0 0 0
7 Agud 0 0 7 0 0 0 0
o rejeito
X P
a Area
2 Construida L 2 0 4 0 0 0
O
5 Formacao
L Florestal 0 0 0 0 12 0 1
o
Formacdo 2 0 0 0 0 3 0
Savanica
Gramlpeas e 0 0 0 0 0 0 7
herbaceas
Ac. Produtor (%) 72,73 50,00 100,00 66,67 100,00 60,00 87,50
Ac. Usuério (%) 80,00 50,00 100,00 57,14 92,31 60,00 100,00
Ac. Global (%) 81,13

Fonte: Produgé&o do autor.
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Ambas as classificagbes apresentaram confuséo entre as classes afloramento
rochoso e formacdo savanica, possivelmente pelo fato da classe formacao
savanica, dentro da area de estudo, se apresentar como uma formacdo de
transicao entre as areas de afloramento rochoso e demais formas de vegetacéao.
Deve se destacar, que areas estaveis no tempo com a presenca da classe
formacgéo savanica séo restritas na area de estudo, o que limitou o nimero de
amostras, de treinamento e de teste para esta classe. A classe afloramento
rochoso também apresentou confusdo com a classe gramineas e herbaceas,
provavelmente por este tipo de vegetacdo poder ser encontrado nestas areas,

principalmente durante a estagdo chuvosa.

J& a classe area construida apresentou, em ambas classificacdes, confusdo com
as classes afloramento rochoso e mineracdo. Na regido do estudo ha a
predominancia de areas urbanas de pequeno e médio porte, considerando-se a
resolucéo espacial de 30 m a mistura espectral presente no pixel favorece este tipo
de confusé@o em classificacbes semi-automaticas. A classe gramineas e herbaceas
apresentou confusdo com as demais classes de vegetacado. Porém, esta confuséo

€ minimizada quando as métricas fenoldgicas foram utilizadas na classificacao.

Por outro lado, a classe agua/rejeito apresentou 100% de acuracia de acordo com
a matriz de confusdo. Porém, este valor elevado € influenciado pelo ndmero
restrito de amostras. Pode-se observar, por analise visual, que a classificacao que
usou as métricas fenoldgicas apresentou melhor resultado. A reducéo na confuséo
entre as classes mineracdo, afloramento rochoso e classe agua, permitiu uma
melhor classificagdo das classes mineragéo e afloramento rochoso, além de uma
melhor definicdo dos cursos hidricos. A Figura 4.4 mostra resultados da
classificacdo de duas regides a partir da série temporal de NDVI e da classificacao

utilizando os dados de NDVI e as métricas fenolégicas.
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Figura 4.4 — Comparacao das classificacdes pré-desastre para duas regides.

. Afloramento Rochoso Agua/Rejeito Area Construida

Formacéao Florestal Formacao Savanica Mineragéo

Gramineas e Herbaceas

Os resultados (a) e (c) foram obtidos a partir da classificacdo que considera apenas a
série temporal de NDVI; enquanto que os resultados (b) e (d) foram obtidos pela
classificacdo que considera a série temporal de NDVI e as métricas fenoldgicas. Observe
a melhor classificagdo dos cursos hidricos quando consideradas as métricas.

Fonte: Produc¢éo do autor.

Apesar das séries temporais serem de valores de indices de vegetacdo
representando uma resposta fenolégica da vegetacdo, os valores baixos dos
indices de vegetacdo sao indicativos da ndo presenca dessa classe, permitindo
classificar outros tipos de cobertura da terra. Apesar de estarem sendo chamadas
de métricas fenoldgicas, este trabalho aplicou métricas basicas como amplitude e
desvio-padrao que permitem uma melhor diferenciacdo entre as curvas das séries
temporais no momento da classificagdo. Neste sentido estas métricas contribuiram

para a diferenciacédo de classes que ndo apresentam uma resposta fenolégica.
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A utilizacdo destas métricas também diminuiu a confusdo entre outras
classes. Dentre as diferencas se observou aumentos superiores a 20% nas
acuracias do produtor e do usuéario das classes formacdo savanica e
gramineas e herbaceas. A classe afloramento rochoso também apresentou
aumento superior a 13% na acuracia do produtor. Os resultados das
classificagbes mostraram um aumento superior a 5% de acuracia global ao se

considerar as métricas fenoldgicas na classificacao.

A Figura 4.5 apresenta os graficos com a importancia dos atributos de cada
classificacdo realizada. A utilizacdo das métricas fenologicas diminuiu a
importancia do NDVI de algumas imagens referentes a datas especificas na
classificacdo. Esta diminuicdo da importancia dos atributos referentes a uma
Gnica imagem e aumento da importancia dos atributos que consideram toda
a série temporal, nesse caso as métricas fenoldgicas, reduz a influéncia dos
ruidos presentes nas imagens sobre a classificacdo. Dentre as 16 métricas
utilizadas a de maior importancia foi o desvio-padrédo (Std), seguida pelos

atributos area do primeiro quadrante (Area_qgl) e média (Mean).
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Figura 4.5 — Importancia de cada atributo utilizado nas classificagées pré-desastre.
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4.2.2 Pés-processamento e validacdo pré-desastre

Partindo das comparacfes anteriores, a classificacdo pré-desastre das séries
temporais de NDVI, usando as métricas fenoldgicas, apresentou um melhor
resultado em relacdo a utilizacdo apenas das séries temporais de NDVI.
Portanto, esta classificacdo foi adotada para a criacdo do Mapa de cobertura da
terra pré-desastre. Para minimizar a presenca de ruidos do tipo sal e pimenta,
comum nos métodos de classificacdo baseados em pixel foi aplicado um filtro de
moda com o Kernel 3. A Figura 4.6 apresenta uma area em detalhe antes e

depois da aplicacdo do filtro de moda.

Figura 4.6 — Resultado da aplicac&o de filtro de moda.

. Afloramento Rochoso Agua/Rejeito Area Construida
. Mineracgao

Formacéao Florestal Formacgdo Savénica

Gramineas e Herbaceas

A regido ilustrada esta localizada proxima a cidade de Mariana. A classificacdo (a)
representa o produto obtido pelo algoritmo Random Forest; e, (b) o resultado da
aplicacdo do filtro de moda.

Fonte: Producéo do autor.

Foi também criada uma méascara de agricultura aplicada nesta classificacéo.
Como a area apresenta uma predominancia de agricultura do tipo familiar, a
dimensdo dos talhbes e mistura entre cultivos dificulta a identificacdo
automatica destas areas. Outra caracteristica identificada na regido é o
plantio de cana-de-aglUcar, ndo na sua forma extensiva, mas para o
complemento da alimentagcdo do pastoreio, presente em pequenas areas. A
Figura 4.7 apresenta duas areas de plantio de cana-de-aclUcar na area de
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estudo. Neste caso, a retirada da cana-de-acucar ocorre de forma lenta e
gradativa, deixando uma parcela de vegetacdo e outra de solo-exposto
coberto por palha, ilustrada na imagem a direita da Figura 4.7. Isto dificulta a
discriminacdo da classe na classificacdo e aumenta a confusdo entre as
classes. Pelos motivos apresentados, a classe agricultura ndo foi considerada
na classificagao inicial e foi posteriormente adicionada.

Figura 4.7 — Imagens de areas de producdo de cana-de-acUcar na regido de
Mariana/MG.

Quanto ao pos-processamento, uma mascara de agua foi aplicada para refinar
os resultados na classificacdo. Neste caso, a limitacdo do resultado da
classificacdo foi devido a resolucédo espacial de 30 m, ndo adequada para
identificar com precisdo alguns cursos hidricos da regido. Assim, a classificacédo

foi eficiente apenas para cursos hidricos mais largos, como ilustra a Figura 4.8.

Apbs estes processamentos foi entdo gerado o Mapa de cobertura da terra pré-
desastre, apresentado na Figura 4.9. Este mapa foi comparado a um mapa de
referéncia obtido pela combinacdo dos mapeamentos ja existentes referentes
ao mesmo periodo. Esta comparacgéao foi feita com base no célculo de valores
de acuracia e matriz de confusdo. Nestes calculos foram considerados

1158935 pixels, referente a aproximadamente 48% dos pixels da classificacéo.
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Figura 4.8 — Produtos de classificacdo pré-desastre antes e ap0s a aplicacdo da
mascara de agua.
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Fonte: Producéo do autor.

Figura 4.9 — Mapa de cobertura da terra pré-desastre.
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Fonte: Producé&o do autor.

O resultado desta validagcdo mostrou que a classificacdo e as metodologias
adotadas foram eficientes, com valor de acuracia global de 88,29 %. A Tabela
4.3 apresenta a matriz de confusédo para a validacdo do mapa de cobertura
da terra pré-desastre. Os resultados de acurécia do produtor e acurécia do
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usudério mostram que a grande maioria das classes apresentou mais omissao
gue comissao. A classe formagao savanica apresentou os menores valores
de acuracias do usuario e do produtor. A classe area construida também
apresentou uma acuracia do produtor baixa, de 34,64%, mostrando que houve
problemas de omissao nesta classe e que talvez o ideal seria uma quantidade
maior de amostras na representagcdo da mesma. A diversidade de materiais
presentes nas areas urbanas, como diversos tipos de telhados e asfaltos,
pode explicar a dificuldade de representacdo desta classe. Ja as classes com
melhor desempenho foram formacéo florestal, seguido de afloramento
rochoso e mineragdo. A Figura 4.10 apresenta uma comparacdo entre o

mapeamento desenvolvido neste trabalho e os mapas utilizados na validacéao.

Tabela 4.3 — Matriz de confuséo referente a classificacéo pré-desastre utilizando a série
temporal de NDVI e métricas fenolodgicas.

Real (Pixels)
Classes Afloramento Mineracio Agua/ Area Formagdo Formacdo Agricultura/
Rochoso & rejeito  Construida Florestal Savéanica Veg. rasteira
Af';ramemo 59344 6 8 1327 315 4627 742
ochoso
Mineracéo 1 458 57 7 0 0 0
’U? -
g nowl 27 0 1012 29 36 8 205
X rejeito
o . Area 725 191 2 4810 74 175 213
’8 Construida
g Formagdo 1501 46 186 329 519841 8286 35745
g Florestal
Formacao 1208 2 0 29 20 1747 35
Savanica
VAg”CU't”r?/ 18921 0 893 7355 42597 9829 435966
eg. rasteira
Acuréacia do
Produtor (%) 72,61 65,15 46,90 34,64 92,35 7,08 92,19
Acuréacia do
Usuario (%) 89,42 87,57 76,96 77,71 92,92 57,45 84,62
Acurécia
Global (%) 88,29

Fonte: Producgé&o do autor.

Apesar dos valores baixos de acuracias do produtor e do usuario para as
classes formacdo savanica e area construida, os resultados estdo em
concordancia com a validacéao feita por amostras de teste no Random Forest.
As acuracias mais baixas de acordo com as amostras de teste foram para

estas duas classes, o que reforca a coeréncia dos valores obtidos
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anteriormente. Porém, a classe agua, apresentou valores inferiores de
acuracia. Como ja havia sido observado anteriormente esta classe apresenta
um numero de amostras bem restrito considerada a largura dos cursos

hidricos em relacéo a resolucdo espacial utilizada.

Figura 4.10 — Concordancia entre o mapa de cobertura da terra pré-desastre e 0s
mapeamentos do Mapbiomas, ANA e SOS Mata Atlantica.
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Fonte: Producé&o do autor.

4.2.3 Classificacdo pos-desastre

Os resultados das classificacdes da série temporal de NDVI, considerando as
imagens de novembro de 2016 a setembro de 2019, sdo apresentados nesta
secdo. A Figura 4.11 apresenta o resultado da classificagdo RF para a série
temporal de NDVI. A Figura 4.12 apresenta o resultado para a série temporal
de NDVI associada as métricas fenologicas. Visualmente, ndo foi possivel
identificar grandes diferencas entre a classificacdo das séries temporais de
dados NDVI e a classificacdo das séries temporais de NDVI e métricas
fenologicas. A classificacdo contendo as métricas fenoldgicas aparentemente
apresenta menor presenca de ruidos do tipo sal e pimenta. A Figura 4.13

apresenta o detalhamento de uma area para ambas as classificacoes.
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Figura 4.11 — Classificagéo das séries temporais de NDVI pds-desastre.
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Fonte: Producéo do autor.

Figura 4.12 — Classificagdo das séries temporais de NDVI e métricas pds-desastre.
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Fonte: Producéo do autor.

A Tabela 4.4 apresenta a matriz de confuséo referente a classificacdo das séries
temporais de NDVI. Por outro lado, a Tabela 4.5 apresenta os resultados obtidos
ao se considerar as séries temporais de NDVI e as métricas fenologicas na
classificacdo. Os resultados em termo de confuséo entre classes foram bastante
similares aos apresentados na classificagdo pré-desastre. As classificagcbes
apresentaram confusdo entre as classes afloramento rochoso e formacao
savanica, sendo que a classificacdo com as séries temporais de NDVI e as

métricas fenoldgicas também apresentou confusdo entre afloramento rochoso e
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a classe gramineas e herbadceas. Ambas as classificagbes também

apresentaram confuséo entre as classes area construida e mineragéao.

Figura 4.13 — Comparacéao entre as classificacdes para o periodo pés-desastre.

o e = s d e e ol 7

(@) (b)
. Afloramento Rochoso Agua/Rejeito Area Construida

Formacao Florestal Formacao Savéanica . Mineragéo
Gramineas e Herbaceas

O produto (a) corresponde a classificacao da série temporal de dados NDVI, e (b) a classificacéo
utilizando a série temporal de NDVI em conjunto com métricas fenoldgicas.

Fonte: Producéo do autor.

Tabela 4.4 — Matriz de confusé@o da classificacdo poOs-desastre utilizando as séries
temporais de NDVI.

Real (Pixels)
Classes Afloramento Mineracéo Agua/ Area Formacdo Formacdo Gramineas e
Rochoso ¢ rejeito  Construida Florestal Savanica Herbaceas
Afloramento 9 0 0 0 0 5 1
Rochoso
Mineragédo 0 3 1 1 0 0 0
’(7)‘ =
g o 0 0 6 0 0 0 0
X rejeito
< Area
z§ Construida 0 2 0 9 0 0 0
g Formacdo 0 0 0 0 12 0 0
& Florestal
Formacéo 2 0 0 0 0 1 0
Savanica
Gramineas e 0 0 0 0 0 > 8
Herbaceas
Acuréacia do
Produtor (%) 81,82 60,00 85,71 83,33 100,00 20,00 88,89
Acuracia do
USUario (%) 75,00 60,00 100,00 71,43 100,00 33,33 80,00
Acuréacia
Global (%) 80,00

Fonte: Producédo do autor.
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Por outro lado, diferentemente das classificacbes pré-desastre, a classe
area construida ja ndo apresentou confusdo com a classe afloramento
rochoso. Ja as classes formacéao savanica e gramineas e herbaceas que néo
apresentaram confusdo na classificacdo pré-desastre, apresentaram
confusdo entre si. Conforme matriz de confusdo, a classe agualrejeito
novamente ndo apresentou confusdo na classificacdo das séries temporais
de dados NDVI. Porém, apresentou confusdo na classificacdo que inclui as
meétricas fenologicas. A utilizacdo das métricas fenoldgicas eliminou a
confusdo entre as classes gramineas e herbaceas e afloramento rochoso
diminuiu a confusdo entre a classe gramineas e herbaceas e a classe
formacdo campestre. A classificacdo que usou as métricas fenoldgicas
também reduziu a confuséo entre afloramento rochoso e formacéo savanica.

Além de eliminar a confusao entre as classes agualrejeito e mineracao.

Tabela 4.5 — Matriz de confusdo da classificacdo péds-desastre utilizando as séries
temporais de dados NDVI e métricas fenoldgicas.

Real (Pixels)
Classes Afloramento Mineracso Agua/ Area Formagdo Formagédo Gramineas e
Rochoso & rejeito  Construida Florestal Savanica Herbaceas
Afloramento 9 0 0 0 0 2 0
Rochoso
Mineragao 0 3 0 1 0 0 0
’U? ~
T Aoudy 0 0 7 0 0 0 0
X rejeito
< Area
% Construida 0 2 0 2 0 0 0
g Formacdo 0 0 0 0 12 0 0
& Florestal
Formacéo 1 0 0 0 0 5 0
Savénica
Gramineas e 1 0 0 0 0 1 9
Herb4ceas

Acurécia do

Produtor (%) 81,82 60,00 100,00 83,33 100,00 40,00 100,00
Acurécia do
Usuario (%) 81,82 75,00 100,00 71,43 100,00 66,67 81,82
Acurécia
Global (%) 8545

Fonte: Producé&o do autor.

A Figura 4.14 apresenta os graficos com a importancia dos atributos de cada
classificacdo realizada. A utilizagdo das métricas fenologicas diminuiu a

importancia de algumas imagens na classificacdo. Na classificacdo das séries
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temporais de NDVI, trés datas se destacaram com importancias proximas a 3%:
sendo elas 20161224 (Landsat-7), 20181215 (Sentinel-2) e 20190315 (Sentinel-
2). Quando utilizadas as métricas fenologicas, a importancia das imagens
diminuiu para valores préximos a 2%. O destaque fica para a métrica Soma
(Sum), que assume um valor de importancia superior a 3%. Apesar de 2 e 3%
parecerem valores baixos de importancia, em relagdo a quantidade total de
atributos estas porcentagens sdo as mais elevadas. Lembrando que foram

consideradas 92 imagens orbitais e 16 métricas fnoldgicas para a classificacao.
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Figura 4.14 — Importancia de cada atributo utilizado nas classificagbes pos-desastre.
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Atributos

Figura 4.14 — Concluséo.
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Fonte: Producéo do autor.
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4.2.4 Pdés-processamento da classificacdo pds-desastre

A classificacdo pOs-desastre da série temporal de dados NDVI e métricas
fenologicas apresentou melhor resultado em relagdo a utilizacdo apenas das
séries temporais de NDVI, apresentando 5% a mais de acuracia. Por este motivo,
esta classificacdo foi adotada para a criagdo do Mapa de cobertura da terra pos-
desastre. As etapas de pos-processamento aplicadas foram as mesmas usadas
para a classificacdo pré-desastre: filtro de moda com kernel 3, mascara de
agricultura e mascara de agua. A Figura 4.15 apresenta o0 Mapa de cobertura da

terra pos-desastre para a area de estudo.

Figura 4.15 — Mapa de cobertura da terra do cenério pds-desastre.
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Fonte: Producgé&o do autor.

4.2.5 Comparacdo das classificacdes pré e pés-desastre

Esta secdo apresenta uma comparacdo entre os resultados das classificacoes
realizadas neste trabalho. E importante destacar que as principais diferencas
entre as classificacfes pré-desastre e pos-desastre, além das datas utilizadas,
€ a densidade da série temporal e a inser¢cdo das imagens Sentinel-2 na série

temporal usada na classificacdo pos-desastre. A Tabela 4.6 apresenta as
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acuracias global, do produtor e do usuario, para as classificagbes pré-desastre
e pés-desastre, utilizando as séries temporais de NDVI e as séries temporais de

NDVI em conjunto com as métricas fenoldgicas.

Tabela 4.6 — Acurdcias obtidas nas classificacdes.

Pré-desastre P6s-desastre

Série temporal de Série temporal de Série temporal de  Série temporal de
Classes NDVI NDVI e métricas NDVI NDVI e métricas

Ac. do Ac. do Ac. do Ac. do Ac. do Ac. do Ac. do Ac. do
Produtor Usuério Produtor Usuario Produtor Usuéario Produtor Usuario

Afloramento

Rochoso 72,73 66,67 72,73 80,00 81,82 75,00 81,82 81,82

Agualrejeito 100,00 100,00 100,00 100,00 85,71 100,00 100,00 100,00

Mineragéo 50,00 50,00 50,00 50,00 60,00 60,00 60,00 75,00

Area 66,67 57,14 66,67 57,14 83,33 71,43 83,33 71,43
Construida
Formacdo 15060 9231 100,00 9231 100,00 100,00 100,00 100,00
Florestal
Formacdo 4 4 40,00 60,00 60,00 20,00 33,33 40,00 66,67
Savanica

Gramineas e

p 62,50 100,00 87,50 100,00 88,89 80,00 100,00 81,82
Herbaceas

Acuracia
Global (%) 75,47 81,13 80,00 85.45

Fonte: Producé&o do autor.

Analisando as acuracias do usuario e do produtor, nenhuma destas sofreu perda
qguando aplicadas as meétricas fenoldgicas. As classes gramineas e herbaceas,
afloramento rochoso e formacdo savanica, apresentaram ganhos consideraveis.
Para a classificacdo pds-desastre, a classe mineracédo também apresentou aumento
na acuracia do usuario de 60% para 75%. Em ambos os casos, classificacao pre-
desastre ou pos-desastre, os valores de acuracia global apresentaram mais de 5%
de aumento ao se considerar as métricas fenologicas. Assim, para ambos 0s
periodos analisados, os melhores resultados de classificagdo foram obtidos com a

utilizacdo das métricas fenologicas associadas a série temporal de dados NDVI.

A classificacdo pré-desastre apresentou resultados similares aos resultados
apresentados por outros mapeamentos ja existentes. Ao se comparar a
classificagdo obtida com o mapa de referéncia, observou-se uma
concordéncia de 88,29%.

62



4.3 Analises de mudancas da cobertura da terra causadas pelo desastre
4.3.1 Séries temporais de NDVI nas areas afetadas pelo desastre

Neste trabalho, algumas analises, utilizando as séries temporais de NDVI,
foram feitas na tentativa de melhor compreender as mudancas da cobertura da
terra causadas pelo desastre de Mariana. Para estas analises, foram utilizadas
as seéries temporais de NDVI do periodo de abril 2013 a setembro de 2019. A
Figura 4.16 ilustra cinco exemplos de areas afetadas, e as respectivas séries
temporais entre 2013 e 2019. Estas seéries representam a dindmica de
cobertura da terra das areas antes e depois do evento, que permitem visualizar

cinco padrdes distintos de mudancas da cobertura da terra.

O gréafico mostra a diminuicdo abrupta dos valores de NDVI observada a partir
da ocorréncia do desastre (Figura 4.16). Em geral, os valores de NDVI das séries
temporais analisadas apresentaram uma reducédo brusca correspondente a
datas posteriores a data de ocorréncia do desastre, sendo observado valores
préximos de zero. No decorrer do tempo, ap0s o desastre, estas curvas de
valores de NDVI mostram alteracdo, inclusive para algumas amostras ha o
aumento da sazonalidade da resposta. As amostras 1 e 2 tiveram sua vegetacao
florestal completamente removida devido ao desastre. No periodo anterior ao
desastre, estas areas apresentaram padrées similares na série temporal de
NDVI. Por outro lado, essas amostras apresentaram padrées bem distintos apés
0 evento, a amostra 1 manteve-se com valores proximos a 0, enquanto a amostra

2 apresentou aumento nos valores de NDVI a partir de meados de 2016.

A amostra 3 apresenta um comportamento distinto das demais areas de
gramineas e herbaceas apresentadas na Figura 4.16, por se tratar de uma area
alagavel com maior concentracdo de arbustos. A amostra 3 apresentou nao
apenas uma reducéo dos valores de NDVI devido ao desastre, mas também
outra diminuigéo brusca no NDVI nos primeiros meses de 2016. Esta diminuicédo
foi causada pela presenca de agua, apos estas areas serem alagadas devido a
construcdo de diques de contencdo. As amostras 4 e 5 com padrbes de

gramineas e herbaceas, referentes a uma area de pastagem e outra com
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presenca de vegetacao arbustiva de baixo porte, foram cobertas por lama devido
ao desastre. Apos o desastre, a partir dos primeiros meses de 2016, estas areas

comecam a ter um aumento do NDVI para valores proximos de 0,4.

Figura 4.16 — Exemplo de cinco séries temporais de NDVI de &reas afetadas pelo
desastre de Mariana.

Mapa de localizagao das amostras
Imagem de 05 de Setembro de 2013
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Google Earth

fu
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Ano
- Amostra 1 Amostra2 -—Amostra3 =-— Amostra 4 Amostra 5

(b)

A figura (a) apresenta a localizacao de cinco regifes selecionadas na area afetada pelo
desastre de Mariana. O grafico (b) apresenta as curvas de NDVI para os pixels
correspondentes a cada regido (amostra 3X3). Cada curva é referente a mediana entre os
valores de NDVI de nove pixels. As amostras 1 e 2 sao referentes a areas de formacéo
florestal, as amostras 3, 4 e 5 referem-se a &reas com presenca de gramineas e
herbaceas, antes do desastre.

Fonte: Producéo do autor.
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A Figura 4.17 apresenta cinco séries temporais de NDVI referentes a cinco regides
em areas de floresta afetadas pelo desastre, além de apresentar imagens que
mostram as mudancas na cobertura da terra nessas regidoes amostradas. Todas
as seéries apresentam uma reducdo dos valores de NDVI apds a data de
ocorréncia do desastre. Nos dois primeiros anos apos o desastre, as amostras 1,
2 e 4 seguiram um mesmo padrdo de NDVI, possivelmente devido a presenca
predominante de lama. No ano de 2018, estas areas comecaram a apresentar um
aumento nos valores de NDVI. Apesar deste aumento, as amostras 2 e 4
permanecem com valores baixos em torno de 0,2, sem indicativos de um retorno
da vegetacao. Na area referente a amostra 1, pode-se observar um aumento mais
acentuado nos valores de NDVI. Na imagem de 25/08/2017 em (c) é possivel
observar que esta area teve a reconformacéo de taludes, um indicativo de que
possivelmente a area passou por acdo de recuperacao da vegetacdo. A imagem
de 13/03/2019 (d) mostra a &rea com uma cobertura vegetal de baixo porte.

A amostra 3 pertence a uma das areas apontadas pela Operacdo Watu como
tendo sofrido acBes de recuperacao (SISEMA, 2018). Apos o ano de 2017, esta
area passa a apresentar indices mais elevados de NDVI devido a presenca de
vegetacdo. Ja a amostra 5 apresentou um aumento mais gradual dos valores de
NDVI com inicio em meados de 2016 e seguiu em aumento durante o periodo de
dois anos. Pelas imagens do Google Earth ™, é possivel observar que a area
apresentou uma mudanca saindo de solo exposto para gramineas e herbaceas e
posteriormente evoluindo para uma vegetacédo mais arbustiva. Vale destacar que
esta regido esta localizada na borda de areas néo atingidas pelo desastre e com
presenca de vegetacao florestal. Ainda assim, notou-se que foram necessarios

mais de 2 anos para o inicio do processo de recuperacao da vegetacao.
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Figura 4.17 — Séries temporais de NDVI definidas a partir de amostras coletadas em
areas de floresta afetadas pelo desastre.
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A figura (a) apresenta séries temporais de NDVI para cinco regifes amostradas em areas de
floresta (antes do desastre). Cada curva é referente a mediana entre os valores de NDVI de
nove pixels. As amostras sio ilustradas em imagens Google Earth™, referentes a diferentes
datas/cenarios. As amostras 1, 2 e 4 sao ilustradas nas imagens (b), (c) e (d). A amostra 3 é
ilustrada nas figuras (e), (f) e (g). A amostra 5 € ilustrada nas figuras (h), (i) e (j).

Fonte: Producédo do autor.

A Figura 4.18 mostra cinco séries temporais de NDVI para areas caracterizadas
antes do desastre com presenca de gramineas e herbaceas. Na data do
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desastre, todas as séries apresentaram reducdo nos valores de NDVI para
valores proximos de zero. As séries temporais de NDVI referentes as amostras
1 e 2 passaram a apresentar valores proximos de 0,2. Por outro lado, as séries
temporais referentes as amostras 3 e 4 apresentaram uma reducéo significativa
dos valores NDVI, apresentando valores negativos de NDVI apds a ocorréncia
do evento. Esta situacado pode ser explicada pelo alagamento dessas regides
pela construcdo do dique de contencao (S4), observe em (g). Ja a série temporal
referente a amostra 5 indica, a partir de 2017, uma recuperacao da cobertura da
terra, com a presenca de gramineas e herbaceas (j) com padrbes similares
aqueles observados no periodo pré-desastre.

A Figura 4.19 mostra a variacado do NDVI para duas regifes, R1 e R2, que foram
afetadas pelo desastre e sdo localizadas na area de APP do Rio Gualaxo do
Norte. Ambas areas vém passando por a¢Bes de recuperacdo pela Renova
(SISEMA, 2018), apresentando padrdes de variagdo similares nas curvas de
meédia dos valores de NDVI. O desvio padrdo para ambas as séries temporais
se apresentou maior nas épocas de maior precipitacdo para a area de estudo,
estando possivelmente relacionado a ruidos devido a presenca de nuvens,

apesar dos dados terem passado por um processo de remog¢ao das mesmas.

Os valores de NDVI nas séries temporais (b) e (c), na Figura 4.19, apresentam a
reducdo referente ao desastre em 2015. Em (a), as imagens de 09/11/2015 e
26/07/2016 mostram como estes pontos foram completamente tomados pela lama.
A partir dos primeiros meses de 2017, estas areas passaram a ter valores mais
elevados de NDVI, e no inicio de 2018 os valores apresentaram outro aumento.
Como mostra a imagem de 30/05/2017 em (a), estas areas voltaram a apresentar

gramineas e herbaceas. Outras andlises sdo apresentadas no apéndice B.
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Figura 4.18 — Séries temporais de NDVI definidas a partir de amostras coletadas em
areas com presenca de gramineas e herbaceas antes do desastre e
imagens dos diferentes cenarios.
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A figura (a) apresenta séries temporais de NDVI para cinco regifes amostradas em areas de
gramineas e herbaceas (antes do desastre), cada curva é referente a mediana entre os valores
de NDVI de nove pixels. As amostras sao ilustradas em imagens Google Earth™, referentes a
diferentes datas/cenérios. A amostra 1 é ilustrada nas figuras (b), (c) e (d). As amostras 2,3 e 4
sdo ilustradas nas imagens (e), (f) e (g). A amostra 5 € ilustrada nas figuras (h), (i) e ().

Fonte: Producéo do autor.
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Figura 4.19 — Média e desvio padréo de nove séries temporais de NDVI referente a duas
regides afetadas pelo desastre (R1 e R2) e imagens das mudancgas.
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A figura (a) apresenta imagens do Google Earth ™, para quatro datas distintas na area
correspondente duas regides R1 e R2; (b) série temporal referente a média de NDVI e desvio
padrdo de R1; e, (c) série temporal referente a média de NDVI e desvio padrao de R2. As
amostras consideradas para R1 e R2 séo referentes a 3x3 pixels, estas regibes foram
afetadas pelo desastre e vem passando por um processo de recuperagao.

Fonte: Producédo do autor.

Pelas andlises fica evidente o impacto direto que a lama teve na cobertura vegetal
da regido de Mariana/MG, seja devido a remocao total ou parcial da vegetacao.
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Existe também a possivel influéncia de alteracdes das caracteristicas dos solos que
podem afetar as condi¢cdes de desenvolvimento da vegetacdo. As séries temporais
analisadas mostraram a varia¢éo no tempo de brota da vegetacao, conforme o nivel
de impacto sofrido e o tipo de cobertura vegetal encontrado em cada regido. Em
geral, as analises mostraram que areas de vegetacao tem levado pelo menos 1 ano
apods o desastre para iniciar o processo de germinagdo. Por outro lado, algumas
areas levaram bem mais tempo, como pode ser observado nas amostras
analisadas neste trabalho, as quais ndo apresentaram um aumento nos valores de
NDVI, mesmo 2 anos apds o desastre. As areas que passaram por acdes de
recuperacao tiveram este processo acelerado. Porém, a recuperacao total destas
areas ainda requer mais tempo, principalmente a recuperacéo de areas florestais

gue tiveram sua vegetacao removida pela lama.
4.3.2 Mudancas da cobertura da terra

Esta secdo apresenta as mudancas da cobertura da terra detectadas na area de
estudo. A Figura 4.20 mostra o mapa das mudancas da cobertura da terra
detectadas pela diferenca entre os mapeamentos pré e pds-desastre. Vale
destacar que nem todas as mudancas ocorridas na regiao, no periodo de tempo
analisado, estdo associadas diretamente ao desastre de Mariana.

Figura 4.20 — Mapa da cobertura da terra incluindo a classe mudanca.
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Figura 4.21 — Detalhamento das mudancas da cobertura da terra.
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O produtos (a) e (b) mostram em detalhe as areas de mudanca na cobertura da terra
em duas areas 4s margens do Rio Gualaxo do Norte.

Fonte: Produc¢éo do autor.

A Figura 4.21 mostra em detalhe duas regides cuja mudanca associada ao
desastre foi detectada por meio dessa diferenca entre os mapeamentos
realizados. Pode-se identificar a mudanca em uma area consideravel,
principalmente no seguimento dos cursos hidricos afetados pelo desastre de
Mariana. Em Figura 4.21 (a), é apresentada uma das principais areas
afetadas pelo desastre em termos de mudanca da cobertura da terra para a
area de estudo desse trabalho. Figura 4.21 (b), mostra uma curva do Rio
Gualaxo do Norte a aproximadamente 19 km da barragem de Fundéo.
Observe que a area apresentada em Figura 4.21 (a) corresponde a area
definida para analises da mudanca da cobertura da terra, onde tentamos

explorar de forma mais miniciosa essas transi¢coes da cobertura da terra.

A lama do desastre causou a degracdo de uma area de vegetacao consideravel.
As principais transi¢des identificadas por meio das analises das series temporais

de NDVI (Secéo 4.3.1), foram de areas que apresentaram rebrota, areas com
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acOes de recuperacdo e areas alagadas. As areas alagadas, foram éareas
destruidas pelo desastre que passaram por um alagamento. Devido ao baixo
namero de amostras de areas com sinais de rebrota e/ou areas com acdes de
recuperacdo, nao foi possivel identificar estas areas de forma abrangente.
Porém, as areas que sofreram degradacdo ou alagamento foram identificadas

em uma classificacdo dessas transi¢oes (Figura 4.22).

Na busca por diferentes transi¢cdes decorrentes das mudancas da cobertura
da terra desencadeadas pelo desastre, estas areas degradadas foram
comparadas nos cenarios pré e poés-desastre. As transicbes entre as
classes de cobertura da terra foram identificadas e quantificadas, e sao

apresentadas em um Diagrama de Sankey (Figura 4.23).

Figura 4.22 — Identificag&o de areas degradadas e areas alagadas.
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Figura 4.23 — Diagrama de Sankey das mudancgas da cobertura da terra.
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Gramineas e herbaceas

A area analisada corresponde a aproximadamente 765 hectares, dos quais se
identificou a degradacdo de mais de 300 hectares apds a ocorréncia do
desastre. No periodo pré-desastre, esta area apresenta a classe gramineas e
herbaceas, como predominante, mais de 50% da area correspondente a esta
classe foi degradada. Cerca de 227 hectares, da area degradada identificada,
correspondem a classe gramineas e herbaceas, 72 hectares de floresta, 2
hectares de formacdo savéanica. Destas areas degradadas aproximadamente
49% foram alagadas devido a construcéo de diques de contencéo, destinados
a estabilizacdo dos rejeitos de mineracdo derramados no desastre de
Mariana. Das demais areas degradadas 44% apresentam presenca de
vegetacao no cenario pés-desastre, sendo 19% pertencentes a classe floresta

e 25% a classe gramineas e herbaceas.
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5 CONCLUSOES

Esse trabalho destaca a possibilidade de utilizacdo de séries temporais de
imagens orbitais, densas e distribuidas irregularmente no tempo, para o
mapeamento de cobertura da terra. Foram utilizadas imagens gratuitas,
provenientes de diferentes sensores de média resolucdo espacial, Landsat-7,
Landsat-8, CBERS-4 e Sentinel-2. Mesmo sem a utilizacdo de tratamentos,
como a harmonizacdo ou normalizacdo dos dados, as séries temporias em
conjunto com o classificador Random Forest permitram o mapeamento da

cobertura da terra na area afetada pelo desastre de Mariana.

Os resultados de classificacdo utilizando os valores da série temporal de NDVI,
em conjunto com as métricas fenoldgicas extraidas, produziram melhores
resultados do que aquelas que utilizaram apenas os valores da série temporal.
A utilizacdo das métricas, associadas as séries temporais de NDVI, proporcionou
ganhos consideraveis nas acuracias do produtor e do usudrio das classes
gramineas e herbaceas, afloramento rochoso e formacéo savanica. Neste caso, 0s
valores de acuracias globais das classificacdes foram 81,13% e 85,45% para 0s
periodos pré-desastre e poés-desastre, respectivamente. A validacdo da
classificacdo pré-desastre utilizando um mapa de referéncia, gerado a partir da
combinagdo de mapeamentos provenientes de diferentes instituicbes, mostrou
uma concordancia de 88,29% entre os mapeamentos. Esse resultado reforca a

eficiéncia da metodologia empregada.

As analises da cobertura da terra nas areas afetadas pelo desastre de Mariana
mostram que a utilizacdo de séries temporais de NDVI podem auxiliar na
identificacdo das mudancas ocorridas na regido afetada. Nas areas analisadas
foram identificados mais de 300 hectares de areas de vegetacdo degradadas.
As analises das series temporais também mostraram que as areas atingidas tém
levado entre um e dois anos para iniciar o processo de germinacgao natural. A
regeneracao destas areas tem sido um processo lento e algumas areas atingidas
podem nao ser recuperadas, como é o caso das areas alagadas. Nas analises
foram identificados aproximadamente 200 hectares de éarea alagada pela

construcdo da barragem Nova Santarém, e de diques para contencdo dos
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rejeitos. As principais limitacdes identificadas sdo, a média resolugéo espacial
das imagens, e a dificuldade de interpretacdo da curva de NDVI da série

temporal densa e sem harmonizacéo.

Vale destacar que a série temporal de NDVI da regido afetada pelo desastre de
Mariana, criada neste trabalho, pode ser disponivel para outros tipos de aplicacdes
e estudos. A analise das séries temporais de NDVI pode ajudar, por exemplo, no
estabelecimento e avaliacdo de acbes de recuperacdo. Dentre as dificuldades
encontradas no desenvolvimento deste trabalho, pode-se citar a presenca de
nuvens nas imagens, além da necessidade de alta capacidade computacional de

processamento e armazenamento do grande volume de dados.

Como sugestao para trabalhos futuros, outros indices de vegetacéo poderiam ser
considerados na composicdo das seéries temporais, bem como a harmonizacéo
dos dados multisensor. Outros tipos de dados poderiam auxiliar na avaliagdo dos
resultados pos-desastre, como os dados de levantamento por VANT realizados

pela Renova, ou a localizacéo das areas que vem sendo recuperadas.
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APENDICE A

CLASSIFICACAO PRE-DESASTRE

Mapa de uso e cobertura da terra - MapBiomas (2014)

MAPAS UTILIZADOS PARA A VALIDACAO DA
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Mapa de uso e cobertura da terra - ANA (2013/2014)
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APENDICE B - COMPLEMENTO DE ANALISES DA COBERTURA DA TERRA
CAUSADAS PELO DESATRE DE MARIANA

A Figura B. 1 ilustra as principais mudancas observadas na area urbana de Bento
Rodrigues e seis séries temporais de NDVI correspondentes a classe Area
construida. Na Figura B. 1 sdo apresentadas imagens da area (a) antes do
desastre (2014); (b) logo ap6s o desastre (2015); (c) apos a lama secar (2016);
e, (d) anos apos o desastre (2019). Estas andlises foram aplicadas a fim de
observar a dindmica das areas de vegetacdo afetadas pelo desastre, e o peffil

de NDVI é apresentado na Figura B. 1 (e).

Embora seja dificil analisar &reas urbanas de menor porte na série temporal de
NDVI, devido a resolucdo espacial das imagens, pode-se observar a reducéo
dos valores de NDVI, indicativo dos impactos resultantes do desastre. Apos a
diminuicdo dos valores de NDVI causada pelo desastre, estes valores
permaneceram em uma variacdo entre 0 e 0,3 durante um periodo de
aproximadamente um ano, ndo apresentando indicacbes de retorno da
vegetacdo. As curvas de NDVI mostram um aumento dos valores a partir de final
de 2016, que seguem em aumentando nos primeiros meses de 2017 e se
mantém oscilando em valores mais altos proximos 0,55. A imagem apresentada
em Figura B. 1 (d) ilustra um cenéario mais atual desta regido. Pode-se observar

gue a cobertura da area foi convertida para gramineas e herbaceas.
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Figura B. 1 — Imagens referentes a regido de Bento Rodrigues e a série temporal de
NDVI, a partir de amostras de areas construidas
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As imagens acima, obtidas no Google Earth™, mostram diferentes cenarios de
mudancga da cobertura da terra para a area urbana de Bento Rodrigues. Nessa figura
sdo apresentadas imagens adquiridas (a) antes do desastre (2014); (b) logo apés o
desastre (2015); (c) apds o depdsito de lama secar (2016); e, (d) anos apds o desastre
(2019). A figura (e) apresenta seis perfis da série temporal de NDVI para a classe Area
construida, referente a regido apontada pelo quadrado em vermelho.

Fonte: Producéo do autor.
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