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RESUMO 

O rompimento da barragem de Fundão, também conhecido como desastre de 
Mariana, ocorreu em 05 de novembro de 2015. O acidente impactou áreas de 
vegetação nativa, pastagem, áreas agrícolas e áreas urbanas. Mudanças nas 
propriedades do solo devido à movimentação de massas e à deposição de 
rejeitos, associadas a movimentação de bancos de sementes, deixam 
incertezas quanto capacidade de regeneração da flora afetada pelo desastre. 
Estas mudanças, associadas à implantação de planos de ação para a 
recuperação de áreas afetadas, têm modificado a cobertura da terra após o 
acidente. Neste contexto, o presente trabalho mapeou e analisou mudanças da 
cobertura da terra ocorridas na área 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 coleções de imagens Landsat-
7/ETM+, Landsat-8/OLI, CBERS-4/MUX e Sentinel-2/MSI, no período de 2013 
a 2019, buscando uma série temporal densa e sem aplicação de processos de 
harmonização dos dados. As classes de cobertura da terra mapeadas nos 
cenários pré e pós-desastre foram: afloramento rochoso, mineração, 
água/rejeito, área construída, gramíneas e herbáceas, formação florestal, 
formação savânica e agricultura. A classificação foi realizada utilizando  o 
classificador Random Forest, e as séries temporais de NDVI, combinadas ou 
não, com métricas fenológicas. Os produtos de classificação obtidos 
apresentaram acurácias globais de 81,13% e 85,45% para os cenários pré-
desastre e pós-desastre, respectivamente. A utilização das métricas 
empregadas na classificação, em conjunto com as séries temporais de NDVI, 
proporcionou ganhos consideráveis na acurácia de pelo menos três classes de 
interesse. As análises realizadas evidenciaram o impacto causado pelo 
desastre de Mariana, sendo identificados mais de 300 hectares de áreas 
degradadas. 

Palavras-chave: Big Data. Random Forest. Sensoriamento Remoto. Dados 
multisensor. Classificação 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 Fundão 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 INTRODUÇÃO 

As atividades de mineração estão comumente associadas a impactos ambientais 

de diferentes magnitudes. O rompimento de barragens, geralmente, gera além 

de impactos ambientais como a poluição da água e do solo, epsódios 

traumáticos com números elevados de mortes. Apesar de trágicos, estes 

acidentes são comuns no Brasil e no mundo. Nos últimos 10 anos foram 

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

Minas Gerais é o estado brasileiro com maior número de barragens de contenção 

de rejeitos de mineração (ANA, 2016b). No ano de 2017, a Fundação Estadual 

do Meio Ambiente (FEAM) contabilizou 698 barragens cadastradas no estado de 

Minas Gerais, sendo que em uma escala de baixo (classe I), médio (classe II) e 

alto risco (classe III), mais de 200 destas pertencem a classe III com alto 

potencial de dano ambiental (FEAM, 2018). Nos últimos anos, alguns eventos de 

rompimento de barragens de rejeitos de mineração ocorreram no estado de 

Minas Gerais. Em 2014, houve o rompimento da barragem B1 em Itabirito 

(ANDRADE, 2014); em 2015, ocorreu o desastre em Mariana-MG com o 

rompimento da barragem de Fundão (ANA, 2016a); e, mais recentemente, em 

2019, houve também o rompimento de uma barragem de rejeitos de mineração 

em Brumadinho (CNDH, 2019). 

Estes rompimentos além de causarem mortes e ferimentos em massa (ALVES, 

2019), também têm impactos sobre a qualidade da água (ANA, 2016a), na saúde 

(CARVALHO et al., 2017), na biodiversidade da flora e da fauna (RENOVA, 

2016), e sobre o uso e cobertura da terra. Dentre os três eventos citados 

anteriormente, o desastre de Mariana teve o maior vazamento de rejeitos de 

mineração. De acordo com IBAMA (2015), cerca de 50 milhões de metros 

cúbicos de lama foram derramados. A lama atingiu aproximadamente 1600 ha 

(hectares), destruiu vilas, desalojou parte da população (PROUS, 2015), e 

percorreu 650 km de curso hídrico (ANA, 2016a). O vazamento de rejeitos 

causou a destruição de áreas de mata ciliar, construção, pastagem e áreas 

agrícolas. O desastre causou uma série de mudanças na cobertura da terra, 

tanto pelo impacto da lama, como por intervenções na tentativa da recuperação 
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de algumas áreas, posteriormente. Os rejeitos podem causar alterações físicas 

e químicas do solo, dificultando a recuperação destas áreas. 

Estudos que fazem o acompanhamento destas mudanças, suas causas e 

efeitos, a curto e longo prazo, são necessários para subsidiar o planejamento de 

ações de intervenção para a preservação e/ou recuperação dos ambientes 

degradados. Por outro lado, o acompanhamento destas áreas em recuperação, 

observando suas mudanças ao longo do tempo, permite avaliar a eficácia das 

intervenções propostas e identificar estratégias adequadas. Neste contexto, 

torna-se relevante investigar e desenvolver novos métodos de obtenção de 

dados para a detecção de mudanças da cobertura da terra em diferentes 

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

Vários trabalhos, vêm empregando técnicas de sensoriamento remoto, no 

sentido de classificar a cobertura da terra para a área de Mariana, usando 

interpretação visual de imagens (SOS e INPE, 2015), índices de vegetação 

(SILVA e SIQUEIRA, 2017) e diferentes classificadores (GAIAD, 2017). Alguns 

trabalhos também tem sido desenvolvidos com o objetivo de identificar 

mudanças da cobertura da terra (SILVEIRA, 2017), inclusive observar graus de 

degradação dessa cobertura (ALMEIDA et al., 2019). Apesar dos vários 

trabalhos já desenvolvidos com enfoque nesta área de estudo, nenhum destes 

explora o potencial da análise de séries temporais. Áreas afetadas pelo 

rompimento de barragens necessitam de acompanhamento por longos períodos 

de tempo para garantir a recuperação dos habitats degrados. E a utilização de 

séries temporais pode contribuir para as avaliações, pois permitem uma análise 

da dinâmica temporal de uma área, e não apenas de seu estado momentâneo. 

As séries temporais de sensores com elevada frequência temporal já vêm sendo 

bastante aplicadas em diversos estudos, como as séries do sensor MODIS. 

Porém, estes sensores não apresentam uma resolução espacial compatível com 

as análises necessárias aos casos de rompimento de barragens. Para superar 

essa limitação,  imagens de diferentes sensores orbitais são utilizadas na 

composição de séries temporais, nas chamadas abordagens multisensor (EVA; 

LAMBIN, 1998; SHIMABUKURO et al., 1999). Os índices de vegetação têm sido 
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bastante aplicados em estudos com séries temporais, por combinarem bandas 

de forma a ressaltar características da vegetação. Exemplos são o EVI 

(Enhanced Vegetation Index), e o NDVI (Normalized Difference Vegetation 

Index), um dos índices mais empregados em estudos da cobertura da terra, pois 

compensa parcialmente  variações na intensidade da radiação, nos ângulos 

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

A utilização de séries temporais ainda é um campo que merece ser explorado. 

Atualmente, há a disponibilidade de coleções de imagens de diferentes sensores 

que podem compor as séries temporais. Porém, a quantidade de imagens, 

número de sensores, os critérios de seleção, e metodologias de processamento 

destes dados, para a criação de um cubo de imagens, ainda permitem uma série 

de discussões. A grande maioria dos trabalhos de séries temporais, apesar de 

trabalhar grandes conjuntos de dados na seleção das imagens, acabam 

descartando boa parte destes dados para criar séries temporais regularmente 

espassadas no tempo. Este trabalho vai em sentido oposto, buscando a 

composição de uma série temporal densa, com o maior número possível de 

observações, mesmo que irregularmente espaçadas 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 mudanças da cobertura da terra após o rompimento da 

barragem de Fundão em Mariana-MG. A metodologia desenvolvida tem como 

diferencial a busca por extraír informações a partir de séries temporais de NDVI, 

multisensor e densas, com o mínimo de processamento. A metodologia utiliza 

imagens de média resolução 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 classificação baseada no algoritmo 

Random Forest (RF) são usadas para gerar os mapas de cobertura da terra para 

os cenários de pré-desastre (2013-2015) e pós-desastre (2016-2019). 
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1.1 Objetivos específicos 

i) Analisar o potencial do uso de séries temporais de NDVI, densas e 

multisensor, sem processos de harmonização ou normalização, para 

mapeamentos da cobertura da terra; 

ii) Avaliar o desempenho do classificador Random Forest com séries 

temporais sobre áreas de ocorrência de desastre ambiental; 

iii) Avaliar a utilização de métricas fenológicas como atributos para a 

classificação de séries temporais, visando o mapeamento da cobertura da terra; 

iv) Verificar as limitações da aplicação de séries temporais compostas por 

dados multisensores com resolução espacial média (10 a 30 m) para analisar a 

cobertura da terra em áreas atingidas por desastres ambientais. 
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

2.1 Desastres 

Desastres são eventos que ocorrem dentro de uma comunidade, perturbam seu 

funcionamento normal causando vítimas e acarretando danos econômicos e/ou 

ambientais (SILVA et al., 2019). Segundo Marcelino (2008), os desastres classificam-

se segundo o referencial teórico do fenômeno que lhes dão origem. A Classificação 

e Codificação Brasileira de Desastres (COBRADE) classifica os desastres no Brasil 

por categorias, grupos, subgrupos, tipos e subtipos. São adotadas duas categorias: 

desastres naturais e tecnológicos. Os desastres naturais são divididos nos grupos: 

geológico, hidrológico, meteorológico, climatológico e biológico. Os desastres 

tecnológicos são divididos nos grupos: substâncias radioativas, produtos perigosos, 

incêndios urbanos, obras civis e transporte de passageiros e cargas não perigosas 

(DEFESA CIVIL, 2019). O Rompimento de Barragens classifica-se na categoria 

desastre tecnológico e no grupo desastres relacionados a obras civis. 

São inúmeros os desastres tecnológicos que ocorreram no Brasil e em outras 

partes do mundo. Segundo o Emergency Database (EM-DAT), no período de 

2009 a 2019, foram contabilizados 2185 casos de desastres tecnológicos no 

mundo, sendo 43 casos no Brasil. E desses, 5 casos são de rompimento de 

barragens em território brasileiro. Observa-se na Figura 2.1 as ocorrências de 

desastres tecnológicos a partir de 2009. 

Figura 2.1 – Número de desastres tecnológicos no mundo (2009 – 2019), segundo 
dados do EM-DAT. 

 
Fonte: Produção do autor. 
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Segundo Alves (2019), o rompimento de barragens em diversas ocasiões foi 

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

além de inúmeros danos materiais pelo mundo. O maior desastre da história 

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 à 

morte de 3 três milhões de pessoas. Essas mortes foram ocasionadas pelo fluxo 

da água, por afogamento e também por doenças causadas pela água da 

enchente. Em vários 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 
(EUA) 

1928 St. Francis 
Barragem de água para 

abastecimento. 
450 óbitos. 

Riviera 
Francesa (FRA) 

1959 Malpasset 
Barragem de água para 

abastecimento. 
Mais de 420 óbitos. 

Dolomitas (ITA) 1963 Vajont 
Barragem de água para 

geração de energia. 
Entre 2000 e 2600 óbitos. 

Virgínia (EUA) 1972 
Barragem 3 da 

Companhia 
Pittson Coal. 

Barragem de resíduos 
líquidos. 

125 mortos, 1.121 feridos, 
aproximadamente 4.000 

desabrigados. 

Província de 
Henan (CHN) 

1975 Banqiao 
Barragem de água para 

controlar enchentes e gerar 
eletricidade. 

25 mil óbitos pela enchente e 
135 por consequências 

posteriores. 

Idaho (EUA) 1976 Teton 
Barragem de água para 

diversos propósitos, inclusive 
proteção contra enchentes. 

11 óbitos. 

Marinduque 
(FIL) 

1996 Mogpog 
Barragem de rejeitos de 

minério. 

Não houve mortes diretas, mas 
vários óbitos por doenças 

relacionadas ao lixo tóxico, 
contaminação do Rio Boac e 
centenas de desabrigados. 

Quebec (CAN) 1996 Há!Há! Barragem de água. 
Entre 7 e 10 óbitos. 16 mil 

pessoas foram evacuadas, 488 
casas destruídas. 

Andaluzia 
(ESP) 

1998 
Barragem da 

Boliden 
Barragem de resíduos de 

zinco, ferro e cádmio. 

Danos ambientais de longo 
prazo. Mortalidade de peixes e 

poluição do rio Guadiamar. 

New Orleans 
(EUA) 

2005 
Sistema 

federal de 
diques 

Barragem de água. 

1836 óbitos e 705 desaparecidos 
em decorrência do furacão 

Katrina. Não há informações 
relacionadas especificamente ao 

rompimento dos diques,  

Fonte: Alves (2019). 
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O Brasil também tem, em sua história, diversos desastres por rupturas de 

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

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

conhecida como “quadrilátero ferrífero”. Os mais recentes rompimentos 

foram nas Barragens do Fundão, na cidade de Mariana, e na Barragem da 

Mina do Córrego do Feijão em Brumadinho. Ambas as cidades estão 

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

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

Tabela 2.2 – Rompimentos de barragem no Brasil. 

LOCAL ANO NOME TIPO DANOS CAUSADOS 

Itabirito (MG) 1986 
Barragem de 
Fernandinho 

Barragem de 
rejeitos 

minerários. 
7 óbitos. 

Nova Lima 
(MG) 

2001 
Barragem de 

Macacos 

Barragem de 
rejeitos 

minerários. 
5 óbitos. 

Cataguases 
(MG) 

2003 
Barragem em 
Cataguases 

Barragem de 
rejeitos 

industriais. 

Contaminação do rio Paraíba do 
Sul, morte de animais e 

interrupção do abastecimento de 
água de 600.000 pessoas. 

Alagoa Nova 
(PB) 

2004 Camará 
Barragem de 

água. 
5 óbitos e aproximadamente 3 mil 

pessoas desabrigadas. 

Miraí (MG) 2007 

Barragem da 
Rio Pomba/ 

Cataguases 

Barragem de 
rejeitos 

minerários. 

Mais de 4000 pessoas 
desabrigadas ou desalojadas. 

Vilhena (RO) 2008 Apertadinho 

Barragem de 
água para 
geração de 

energia. 

Danos ambientais variados 
(assoreamento de rios, erosão do 

solo, entre outros). 

Cocal e Buriti 
dos Lopes 

(PI) 
2009 Algodões 

Barragem de 
água. 

Entre 9 e 24 mortos e 
aproximadamente 2000 pessoas 

ficaram desabrigadas ou 
desalojadas. 

Laranjal do 
Jari (AP) 

2014 Santo Antônio 

Barragem de 
água para 
geração de 

energia. 

4 óbitos. 

Itabirito (MG) 2014 
Barragem da 

Herculano 

Barragem de 
rejeitos 

minerários. 
3 óbitos. 

continua 
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Tabela 2.2 – Conclusão. 

LOCAL ANO NOME TIPO DANOS CAUSADOS 

Mariana 
(MG) 

2015 
Barragem 
Fundão 

Barragem de 
rejeitos 

minerários. 

19 óbitos, 8 desaparecidos, 600 
desabrigados, interrupção do 
abastecimento de água e da 

atividade pesqueira, poluição do 
rio Doce e mar no ES, afetou o 

Turismo em Regência/ES. 

São José do 
Rio Claro 

(MT) 
2018 

Barragens de 
uma pequena 

hidrelétrica 

 

Barragem de 
água. 

Nenhum óbito, queda de uma 
ponte e destruição da vegetação 

marginal de um trecho do rio 
Arinos. 

Brumadinho 
(MG) 

2019 

Barragem da 
Minas do 

Córrego do 
Feijão 

Barragem de 
rejeitos 

minerários. 

259 óbitos, 11 desaparecidos, 
centenas de desalojados, afetou 

o Turismo pela interdição do 
museu Inhotim. 

Fonte: Adaptado de Alves (2019). 

2.1.1 Sensoriamento Remoto aplicado a desastres 

Nas aplicações do SR voltadas a desastres é importante destacar tanto estudos 

de antecipação e emissão de alertas a desastres, quanto de detecção de 

mudanças e monitoramento da área. Para criação de estratégias que minimizem 

possíveis danos causados por desatres é importante a execução de 

mapeamentos de risco e susceptibilidade, além do monitoramento de grandes 

estruturas e modelagem de cenários futuros. Após a ocorrência de um desatre 

se faz importante a identificação de áreas afetadas, a caracterização da área e 

das mudanças sofridas, além do seu monitoramento. A coleta constante e 

sistemática de dados orbitais favorece este tipo mapeamento. Técnicas de 

Sensoriamento Remoto (SR) viabilizam o mapeamento de áreas extensas de 

forma rápida e a baixo custo. Dados de SR possibilitam o mapeamento de áreas 

de risco, a realização de avaliações quantitativas e qualitativas de áreas de 

desastres ambientais, podendo auxiliar na definição de planos de recuperação e 

na avaliação de áreas regeneradas. A seguir são apresentados alguns trabalhos 

que aplicam o SR nesta temática. 

Taalab et al. (2018) apresentam uma abordagem Random Forest (RF) para gerar 

mapas de suscetibilidade a deslizamentos de terra em larga escala, na região do 

Piemonte, na Itália. É uma região heterogênea e com diferentes tipos de 

movimentos de massa. A partir do modelo RF, os autores obtiveram uma 
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acurácia acima de 85% e demonstraram a eficácia desse algoritmo na produção 

de mapas de suscetibilidade altamente precisos para uma grande região 

heterogênea sem a necessidade de múltiplas avaliações 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 três modelos: 

Logistic Model Tree, RF e Classification and Regression Tree. A acurácia 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 áreas suscetíveis a deslizamentos de terra na cidade de Gero, no 

Japão. Como resultado, o RF apresentou maior acurácia. 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 precisão da validação nos algoritmos de regressão e classificação mostrou 

79,34% e 79,18%, respectivamente. Para o modelo BT, estes resultados foram 

84,87% e 85,98%, respectivamente. De acordo com os autores, os dois modelos 

apresentaram precisão satisfatória. O modelo BT apresentou melhores 

resultados do que o modelo RF. 

Mielke et al. (2014) propuseram um índice, chamado de IFD (Iron Feature 

Depth), para monitorar áreas de mineração na África. Este índice foi testado para 

vários sensores, hiperespectrais e multiespectrais (e.g. Landsat-8/OLI e 

Sentinel-2), apresentando bons resultados na identificação de rejeitos de 

mineração. Hamuna et al. (2019) analisaram mudanças na densidade da 

vegetação de manguezais de áreas afetadas, em 1996, por um Tsunami na 

Indonésia. Para identificar as mudanças, os autores utilizaram imagens Landsat-

5/TM, de 1994, e Landsat-7/ETM+, de 2000. Os níveis de densidade da 

vegetação foram dados pela variação do NDVI. Foram gerados mapas da 

distribuição e densidade da vegetação de manguezais, por meio de classificação 

por Máxima Verossimilhança. Nesta análise, eles identificaram uma diminuição 

significativa da vegetação, principalmente da vegetação densa. 
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2.1.2 Desastre de Mariana 

As atividades da Samarco Mineração S.A. foram iniciadas no ano de 1977 no 

município de Mariana/MG. Para o depósito de sedimentos de mineração, a partir 

de 2008, a empresa passou a utilizar a barragem do Fundão, localizada a 

aproximadamente 5 km à jusante do distrito de Bento Rodrigues, com altura de 

100 m, comprimento de 761 m e volume armazenado da ordem 41 milhões de 

m³. A barragem foi classificada como classe III, 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 à jusante das barragens do Germano e do Fundão, era 

utilizada para contenção de sedimentos e como reservatório de água 

(PEDROSA, 2017). A Figura 2.2 identifica as barragens de rejeito utilizadas no 

empreendimento. 

Figura 2.2 – Barragens de responsabilidade da empresa Samarco Mineração S/A. 

 
Fonte: Pedrosa (2017). 

No dia 5 de novembro de 2015, houve o rompimento da barragem de Fundão. A 

lama de Fundão atingiu a barragem de Santarém, causando o galgamento da 

mesma, que não chegou a se romper por completo (LOPES, 2016). De acordo com 
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o relatório feito pelo IBAMA, foram derramados mais de 50 milhões de m³ de rejeitos 

(IBAMA, 2015). A lama devastou o distrito de Bento Rodrigues, seguiu os cursos do 

córrego Santarém e rios Gualaxo do Norte e do Carmo por 77 km até alcançar o rio 

Doce. Ao todo, a lama percorreu mais de 650 km até a foz do rio Doce, em Linhares, 

no litoral do Espírito Santo (ANA, 2016a). Ao todo foram afetadas 35 cidades de 

Minas Gerais, e 3 do Espírito Santo (GRUPO DA FORÇA TAREFA, 2016). A Figura 

2.3 mostra o antes e depois do desastre na região próxima à barragem. 

Figura 2.3 – Imagens WorldView-2 pré e pós-desastre de Mariana.  

Fonte: Produção do autor. 

A lama provocou a morte de mais de 11 toneladas de peixes, ameaçou a 

extinção de algumas espécies, impactou fauna, flora, áreas marítimas, áreas de 

preservação permanente e de conservação. Causou prejuízos ao patrimônio, às 

atividades pesqueira, agropecuária, turismo e lazer na região (ANA, 2016b). Os 

rejeitos liberados no rompimento da barragem apresentaram metais pesados, 

sendo encontrados traços de chumbo, arsênio, cobre, níquel, alumínio e 

manganês (CARVALHO et al., 2017). A presença destes metais e a 

movimentação de massas afetou o solo; influenciou nas movimentações de 

bancos de sementes, o que coloca em risco o processo de sucessão natural da 

vegetação; destruiu completamente a vegetação rasteira e arbustiva.  

Segundo o Grupo da Força Tarefa (2016), na região das barragens de Santarém e 

Fundão, até parte do Rio Gualaxo do Norte em direção ao Rio do Carmo, 
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estimaram-se um impacto em 560,35 ha de cobertura vegetal. Dessa cobertura 

384,71 ha seriam de Mata Atlântica. Nas áreas adjacentes seguindo o 

prolongamento do Rio Gualaxo do Norte em direção à foz do Rio Doce, estimaram-

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

Ações de recuperação e de acompanhamento das áreas afetadas vêm sendo 

feitas na tentativa de minimizar os impactos ambientais causados pelo 

rompimento da barragem de Fundão, em Mariana-MG. A Fundação Renova, 

criada em março de 2016, pelo Termo de Transação 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 Espírito 

Santo, tem realizado várias ações de recuperação das áreas afetadas 

(FUNDAÇÃO RENOVA, 2016). Os Planos de recuperação da bacia do Rio Doce 

criados envolvem atividades tais como enrocamento, hidrossemeadura 

emergencial, plantios de mudas/sementes; instalação de biomantas; 

reconformação de taludes; outros controles de erosão (SISEMA, 2016).  

O TTAC determina que sejam recuperadas 5 mil nascentes em até 10 anos. Até 

outubro de 2018, a Renova realizou ações de recuperação da vegetação em 

1.043 nascentes, das quais 511 foram protegidas, por meio de cercamentos. Na 

primeira fase de recuperação da vegetação, que ocorreu no período de 2016 até 

o primeiro semestre de 2017, foram plantadas espécies de crescimento rápido, 

tais como gramíneas e leguminosas, como medida de emergência para 

estabilização dos rejeitos. Na segunda fase, foi introduzida a plantação de 

vegetação nativa do bioma Mata Atlântica nas margens dos rios, para substituir 

a vegetação rasteira (FUNDAÇÃO RENOVA, 2016). 

Para acompanhar as ações de recuperação, o Sistema de Meio Ambiente do 

Estado de Minas Gerais (SISEMA) criou a operação Watu, que já realizou nove 

operações de vistoria, cujos relatórios foram disponibilizados no site da 

Secretaria de Estado do Meio Ambiente e Desenvolvimento Sustentável - 

SEMAD1. A Figura 2.4 apresenta um ponto atingido pelos rejeitos da barragem 

                                            
1 http://www.meioambiente.mg.gov.br/component/content/article/13-informativo/3036-relatorio-

watu-fase-i 

http://www.meioambiente.mg.gov.br/component/content/article/13-informativo/3036-relatorio-watu-fase-i
http://www.meioambiente.mg.gov.br/component/content/article/13-informativo/3036-relatorio-watu-fase-i
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de Fundão e acompanhado pela Operação Watu (Watu – nome dado ao rio pelos 

índios Krenak). Segundo o SISEMA (2020), nesse trecho, em registros de 

operações antecessoras, a vegetação encontrava-se em desenvolvimento. Em 

contraposição, a vistoria de campo da Operação - fase IX apresentou 

estabilidade das margens, mas com intensa sobreposição de espécies 

invasoras, como braquiária, não sendo observada vegetação arbustiva ou em 

desenvolvimento típico da vegetação nativa. Diante desse cenário, foi 

recomendado o manejo da braquiária para inserção de mudas nativas. 

Avaliações como esta são realizadas em 12 trechos, divididos ao longo da área 

atingida pela lama e considerados de recuperação prioritária (SISEMA, 2020). 

Figura 2.4 – Trecho fiscalizado pela Operação Watu. 

 
Fonte: SISEMA (2020). 

2.1.3 Estudos relacionados ao desastre de Mariana 

Alguns estudos para o monitoramento da dinâmica da cobertura da terra na bacia 

do Rio Doce foram realizados após o rompimento da barragem de Fundão. 

Nesses estudos, imagens de sensores orbitais e índices de vegetação foram 
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utilizados para extrair informações referentes ao relevo, áreas de ocupação, 

tipos de cobertura vegetal, entre outros. Alguns dos estudos já realizados nesta 

temática são apresentados neste Capítulo. 

O mapeamento realizado pelo SOS Mata Atlântica e INPE (2015) identificou 

mudanças nos remanescentes florestais de Mata Atlântica em um trecho da área 

afetada, que se estende da barragem de Fundão até a Represa da Usina da 

Candonga. Esta área abrange um total de 114 km de cursos hídricos, 12 km do 

Rio Doce, 28 km do Rio do Carmo, 69 do Rio Gualaxo do Norte, 3 km do córrego 

Santarém e 2 km do afluente do córrego Santarém. Esse mapeamento foi 

realizado por interpretação visual de imagens orbitais do sensor Landsat-8/OLI 

para datas pré-desastre (25 de setembro 2015) e pós-desastre (12 de novembro 

de 2015). De acordo com os resultados, no trecho analisado, foi removida uma 

área de 236 ha de remanescentes florestais e 88 ha de vegetação natural da 

Mata Atlântica. 

Da Silva e Siqueira (2017) utilizaram imagens Landsat, obtidas pelos sensores 

TM e OLI, na avaliação da cobertura da terra da Bacia do Rio Doce. Os autores 

analisaram os anos de 1987, 1997, 2007, 2016. Nesta análise foram utilizados 

os índices NDVI e SAVI (Soil Ajusted Vegetation Index) para avaliar as 

mudanças entre vegetação densa, vegetação rasteira e solo exposto. Os 

resultados mostraram perda significativa de vegetação ao longo do tempo, com 

destaque para o ano de 2016. Este ano apresentou praticamente 100% da região 

com vegetação rasteira ou solo exposto, mostrando assim uma grande 

degradação do ecossistema base nas regiões de margem do Rio Doce. 

Almeida et al. (2018) fizeram uma análise multicritério para avaliar a prioridade 

de recuperação de áreas degradas em uma porção (~=24% da área) da Bacia 

do Rio Doce utilizando imagens RapidEye. A análise usou o Processo de Análise 

Hierárquica (AHP - Analytic Hierarchy Process) e levou em conta dados 

climáticos, de solo, de declividade e de drenagem. Os resultados mostraram 

perdas na vegetação próximas aos cursos hídricos e identificaram que 65% da 

área analisada tem necessidade de recuperação de média a muito alta. 
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Silva Júnior et al. (2018) aplicaram o MLME (Modelo Linear de Mistura Espectral, 

para separar solo, sombra e vegetação para a detecção e análise de mudanças 

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 (pós-desastre). As análises foram concentradas nos primeiros 40 km do 

trecho do desastre, nos quais os autores detectaram o aumento da área 

referente à classe solo e a diminuição de área correspondente às classes 

vegetação e sombra, entre os cenários pré e pós-desastre. O trabalho usou os 

índices NDVI e EVI cujos valores médios foram diminuídos, sendo que os valores 

pós-desastre se aproximaram de zero para ambos os índices, devido à remoção 

da cobertura vegetal. 

Silveira et al. (2017) detectaram as mudanças da cobertura da terra no município 

de Mariana-MG por meio de um conjunto de índices calculados de semivariogramas 

derivados de imagens NDVI. O processo iniciou-se com a aquisição de imagens 

Landsat 8, antes do desastre (outubro de 2015) e após o desastre (novembro de 

2015). Os objetos foram criados através da segmentação em multiresolução 

baseada na imagem pós-desastre. O trabalho usou índices de semivariogramas 

para obter informações de textura dos objetos, e aplicou CP (Componentes 

Principais) para auxiliar na interpretação e seleção dos atributos. Também foi 

aplicado o algoritmo SVM (Support Vector Machine) na classificação e avaliação 

dos resultados, que foram comparados a mapas obtidos por interpretação visual. 

Esta avaliação mostrou uma relação entre a ocorrência de mudanças da cobertura 

e os semivariogramas selecionados na análise, destacando o potencial de análise 

do NDVI na detecção de mudanças da cobertura da terra. 

Gaiad (2017) testou diferentes classificadores para classificar a cobertura da 

terra no município de Mariana-MG. As classes consideradas foram sombra, 

nuvem, vegetação, lama, solo/mineração e água. Os classificadores testados 

foram árvore de decisão, LMT (Logistic Model Trees), RF, Random Tree, 

REPTree e J48. Os melhores resultados foram obtidos para o LMT, RF e 

Random Tree os quais não apresentaram diferenças significativas entre si. Os 

valores de acurácia global encontrados variaram de 92% a 98%. 
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Estes estudos aplicaram diferentes técnicas de SR e diferentes tipos de dados 

na caracterização do uso e cobertura da terra na região afetada pelo desastre 

de Mariana, ou das mudanças de uso e cobertura desta área. Porém, pode-se 

perceber que estes estudos não exploraram o potencial da análise de séries 

temporais, como proposto neste trabalho. 

2.2 Índices de vegetação 

A vegetação apresenta diferentes fases fenológicas, tendo variações na sua estrutura 

e pigmentos, conforme os estágios de crescimento e a saúde da planta, que 

impactam diretamente na resposta espectral do alvo (NOVO, 2010). As folhas 

apresentam comportamentos espectrais distintos nos comprimentos de onda do 

visível e infravermelho próximo do espectro eletromagnético. Desta forma, este 

comportamento pode ser usado para realçar a presença da vegetação nas imagens 

por meio dos chamados índices de vegetação. De acordo com Jackson e Huete 

(1991), estes índices podem ser calculados por meio da razão entre bandas ou em 

combinação linear, e são a forma mais simples de realce da vegetação. Diversos 

índices têm sido propostos na literatura (LIU, 2007), sendo os mais utilizados o NDVI, 

PVI, SAVI, ARVI e EVI, os quais estão descritos na Tabela 2.3. Mais detalhes sobre 

estes e outros índices de vegetação podem ser encontrados em Ponzoni et al. (2012). 

Liu (2007) destaca que as aplicações de índices de vegetação no mapeamento 

de uso da terra têm algumas vantagens, pois compensam parcialmente variações 

na intensidade da radiação, nos ângulos solares e de visada do sensor e em 

efeitos atmosféricos. O índice NDVI é um dos mais usados para analisar a 

cobertura vegetal. As análises de mudanças da cobertura da terra realizadas 

neste trabalho utilizaram o NDVI, desenvolvido por Rouse Junior et al. (1974). Este 

índice varia de -1 a 1, onde valores negativos de NDVI correspondem a água e 

nuvens, próximos de 0 correspondem a superfícies não vegetada, e valores mais 

próximos de 1 evidenciam a vegetação verde e sadia (PONZONI et al., 2012). 

Por meio de séries temporais do NDVI é possível extrair métricas fenológicas 

que indicam o comportamento da vegetação, que pode ser comparado entre 

anos distintos. Além disso, as séries temporais do NDVI criam perfis temporais 

que auxiliam na análise da dinâmica da vegetação. Estes perfis temporais são 
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aplicados, por exemplo, em estudos da sazonalidade da vegetação, ou na 

detecção de suas diferentes etapas fenológicas, identificando os períodos de 

crescimento, picos de verde e fase de senescência (MOREIRA, 2011; PONZONI 

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

Tabela 2.3 – Índices de vegetação. 

VI Equação* Autores 

Normalized Difference 
Vegetation Index (NDVI) 

𝑁𝐷𝑉𝐼 =  
(𝜌𝐼𝑉 −  𝜌𝑉)

(𝜌𝐼𝑉 +  𝜌𝑉)
 

Rouse Junior 
et al. (1974)  

Perpendicular Vegetation 
Index (PVI) 

𝑃𝑉𝐼 =  
1

√(𝑎2 + 1)
(𝜌𝐼𝑉 − 𝑎 ∗ 𝜌𝑉 − 𝑏) 

Richardson e 
Wiegand 
(1977) 

Soil Adjusted Vegetation 
Index (SAVI) 

𝑆𝐴𝑉𝐼 =  
(1 + 𝐿)(𝜌𝐼𝑉 −  𝜌𝑉)

(𝜌𝐼𝑉 +  𝜌𝑉 + 𝐿)
 Huete (1988) 

Atmospherically Resistant 
Vegetation Index (ARVI) 

𝐴𝑅𝑉𝐼 =
(𝜌𝐼𝑉 −  𝜌𝑉𝜌𝐴)

(𝜌𝐼𝑉 +  𝜌𝑉𝜌𝐴)
 

Onde: 𝜌𝑉𝜌𝐴 =  𝜌𝑉 −  𝛾 (𝜌𝐴 − 𝜌𝑉) 

Kaufman e 
Tanré (1992) 

Enhanced Vegetation Index 
(EVI) 

𝐸𝑉𝐼 =  𝐺
(𝜌𝐼𝑉 −  𝜌𝑉)

(𝜌𝐼𝑉 +  𝐶1 ∗ 𝜌𝑉 − 𝐶2 ∗ 𝜌𝐴 + 𝐿)
 

Huete et al. 
(2002) 

* 𝜌𝐼𝑉= Reflectância no infravermelho; 𝜌𝑉= reflectância no vermelho; 𝐿= ajuste da linha do 
solo; 𝐺= fator de ganho (2,5); 𝐶1 e 𝐶2 são coeficientes de resistência de aerossóis, dados 

por 6 e 7,5 respectivamente; 𝜌𝐴= reflectância no Azul; “𝑎” e “𝑏” são parâmetros da linha do 
solo; 𝛾= Depende do tipo de aerossol e tem como objetivo reduzir o efeito atmosférico. 

Fonte: Produção do autor. 

Vários autores têm utilizado séries temporais de índices de vegetação em diferentes 

aplicações. Por exemplo, Anderson et al. (2005) aplicaram o MLME associado aos 

índices NDVI e EVI na detecção de cicatrizes de queimadas. Couto Junior et al. 

(2012) também aplicaram estes dois índices na discriminação de áreas agrícolas. 

Bendini et al. (2017) e Bendini (2018) utilizaram séries temporais de EVI para 

identificação de diferentes culturas agrícolas, enquanto que Vrieling et al. (2011) 

utilizaram NDVI para analisar a dinâmica da agricultura na África. Como exemplo 

final, Jacquin et al. (2010) observaram a degradação de vegetação em Madagascar, 

aplicando análises de tendência em séries temporais de NDVI. 

2.3 Séries temporais 

As séries temporais têm sido bastante aplicadas em estudos da vegetação, pois 

a variação das características fenológicas das plantas permite a discriminação de 
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diferentes tipos de vegetação. Uma série temporal pode ser definida como um 

conjunto de observações de uma mesma região, ordenadas no tempo (MELAAS 

et al., 2013; MORETTIN; TOLOI, 2006; SAKAMOTO et al., 2005;). As séries 

temporais de índices de vegetação, como NDVI ou EVI (Enhanced Vegetation 

Index) a partir de dados MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) 

tem sido bastante explorados com este propósito (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 variação na 

superfície terrestre em longos períodos de tempo, por meio do comportamento 

do alvo. A Figura 2.5 ilustra a variação de um pixel de uma série temporal. 

Segundo Brockwell e Davis (2002), séries temporais podem ser utilizadas para 

compreender a dinâmica temporal e espacial da cobertura da terra, assim como 

os fatores que controlam tais dinâmicas e variações, sejam relacionadas à 

fenômenos naturais ou antrópicos. 

Figura 2.5 – Variação do pixel em uma série temporal de imagens NDVI. 

 
Fonte: Adaptada de Maus (2013). 

As séries temporais têm sido aplicadas na identificação de culturas agrícolas 

(BENDINI, 2018; COUTO JUNIOR et al., 2012; PETITJEAN et al., 2012) e nos 

estudos da sazonalidade da vegetação (JÖNSSON; EKLUNDH, 2002; 

VERBESSELT et al. 2012 ) e de suas fitofisionomias (CARVALHO et al., 2008; 

GIROLAMO NETO et al., 2015). Em estudos da vegetação, existem várias 

abordagens com séries temporais, como análises da fenologia (MELAAS et al., 

2013; VERBESSELT et al., 2010a; VERBESSELT et al., 2010b), análises da 
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textura, aplicação por Componentes Principais (CP) e a utilização de métricas 

sobre índices de vegetação (HUETE et al., 2002), como o NDVI. 

Aplicada no mapeamento de mudanças de uso e cobertura da terra as séries 

temporais podem detectar, por exemplo, desflorestamentos, queimadas, e as 

mais diversas transições de uso e cobertura da terra. As alterações da paisagem 

são refletidas em alterações dos valores dos índices de vegetação. Porém, a 

presença de ruídos na série temporal representa um desafio, pois estes podem 

afetar a detecção de mudanças ou até mesmo criar fenômenos irreais 

(ARANTES, 2014). Diversos estudos sobre análises temporais da dinâmica da 

cobertura da terra têm sido realizados, como os de Adami et al. (2008), Formigoni 

et al. (2011), Lhermitte et al. (2011), Peña 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 áreas de Cerrado no estado do Mato 

Grosso. Os autores usaram uma série temporal de imagens dos sensores 

Landsat TM e ETM+ no período de 2009 a 2012, considerando seis classes: 

Savana, Floresta, Áreas agrícolas, Pastagem cultivada, Corpos d’água e Áreas 

não vegetadas. Como atributos de classificação foram utilizados a média, 

mediana, desvio padrão, quartil de 75%, amplitude interquartil das bandas e o 

índice SWIR. A classificação teve uma taxa de acerto média de 93%. 

2.4 Métricas fenológicas 

As técnicas de análises da mudança da cobertura da vegetação são baseadas na 

reflectância da vegetação, que varia conforme sua estrutura foliar, quantidade de 

clorofila, presença de água, e efeitos de fundo, etc. Desta forma, a fase fenológica 

das plantas, bem como as condições climáticas, modificam sua resposta espectral 

(SOUDANI et al., 2012). Estudos ecológicos têm mostrado que a fenologia da 

vegetação tende a seguir padrões relativamente bem definidos (ZHANG et al., 

2003). Portanto, métricas fenológicas podem auxiliar na diferenciação destes 

padrões, auxiliando na identificação de áreas de vegetação e na sua classificação. 

Algumas metodologias e algoritmos computacionais têm sido implementados 

para extrair informações de séries temporais de imagens orbitais, como o 

software TIMESAT (JÖNSSON; EKLUNDH, 2004), e o pacote de Python 
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stmetrics (SOARES, 2020 no prelo). As métricas fenológicas definidas no 

software TIMESAT podem ser extraídas a partir de séries temporais de imagens 

de satélites, como ilustra a Figura 2.6.  

Figura 2.6 – Métricas fenológicas extraídas pelo TIMESAT (espectro esquemático). 

 

Os pontos (a) e (b) marcam o início e o final do ciclo sazonal, respectivamente. Os 
pontos (c) e (d) representam o nível de 80% de distribuição dos dados. O ponto (e) 
mostra o máximo valor; (f) é a amplitude sazonal e (g) é a duração da estação. As 
integrais (h) e (i) mostram o efeito cumulativo de crescimento da vegetação no período. 

Fonte: Jönsson e Eklundh (2015). 

Existem várias métricas fenológicas dentre as quais se destacam: média, 

utilizada para identificar presença constante de vegetação; amplitude, adotada 

para verificar a intensidade da evolução da vegetação entre períodos seco e 

chuvoso; e, desvio-padrão, utilizado para verificar a variação dos ciclos 

fenológicos. Além destes, outras estatísticas são adotadas, tais como os valores 

máximo e mínimo. Estas métricas têm sido bastante empregadas em 

mapeamentos de culturas agrícolas, porque podem identificar etapas como o 

início do plantio, colheita e intervalo de cultivo. 

Estas métricas capturam informações fenológicas importantes e podem ser 

analisadas de forma sazonal, anual ou multianual permitindo várias aplicações 

para caracterizar sistemas de uso da terra no espaço e no tempo (MULLER, 

2015). A utilização de métricas fenológicas tem se tornando cada vez mais 

comum para estudos de uso e cobertura da terra, tanto que USGS já fornece um 
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banco de dados de métricas fenológicas extraídas do produto NDVI do MODIS 

para todo o território dos Estados Unidos (USGS, 2019). 

Segundo Huete et al. (2002), o TIMESAT pode ser usado tanto com o NDVI 

quanto com o EVI. Padovani (2010) criou imagens de fração de solo, de água e 

de vegetação (MLME) e realizou a suavização e preenchimento de falhas na 

série temporal dessas imagens e também nas imagens formadas pelos índices 

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 fenológicas 

extraídas pelo TIMESAT para classificação de culturas agrícolas 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 características sazonais e de tendências em relação 

aos fatores condicionantes da degradação de pastagens na microrregião de São 

Miguel do Araguaia - GO. A metodologia consistiu na análise do vigor vegetativo 

de pastagens em três níveis de degradação com base no NDVI de imagens do 

sensor MODIS para o período de 2000 a 2015. A série temporal foi analisada 

utilizando métricas (máxima, mínima, média e amplitude) e o algoritmo Breaks 

For Additive Season and Trend (BFAST) para análise de tendências e 

identificação dos fatores de degradação. 

2.5 Mineração de dados 

Devido ao grande volume de dados adquiridos por sistemas sensores, diversas 

técnicas computacionais foram desenvolvidas e/ou aperfeiçoadas nos últimos 

anos para reconhecer padrões e tendências, incluindo o processo de mineração 

de dados. A mineração de dados consiste na exploração de grandes conjuntos 

de dados a partir da especificação de métodos que permitam identificar padrões 

consistentes entre os atributos analisados (AMO, 2004). Dentre as principais 

técnicas utilizadas estão as técnicas estatísticas, redes neurais, lógica fuzzy e 

árvores de decisão (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005). No SR, a mineração de 

dados tem sido utilizada na extração de informações espaciais e espectrais de 

séries temporais para a classificação de imagens (KÖRTING, 2012). 
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Os objetivos principais da mineração de dados são a descrição das propriedades 

gerais encontradas nos dados, com base em padrões que podem ser 

interpretados, e a predição de padrões, a qual usa variáveis com valores 

conhecidos para prever novos dados. Este processo é geralmente dividido em 

tarefas de classificação e regressão (FAYYAD et al., 1996; HAN et al., 2011). De 

forma geral, o processo de classificação visa categorizar dados em relação a um 

determinado conjunto de classes, a partir da utilização ou não de amostras 

rotuladas para treinamento do modelo. Nesse trabalho, o processo de 

classificação é realizado com ênfase no classificador RF. 

2.5.1 Random Forest 

O algoritmo Random Forest (RF) é um classificador supervisionado de machine 

learning, cuja classificação é baseada na criação de várias árvores de decisão. 

Uma árvore de decisão busca, com base nos atributos das amostras, segregar 

os dados em um determinado número de classes (APTE; WEISS, 1997). A 

árvore de decisão é representada por nós e ramos (WITTEN et al., 2011). A 

Figura 2.7 apresenta um exemplo de árvore de decisão. Nesse caso, a árvore 

foi gerada para a classificação de fitofisionomias de Cerrado em função de 

valores do NDVI (GIROLAMO NETO, 2018). O primeiro nó é denominado de nó 

raiz, sendo este o nó principal da árvore de decisão. Abaixo dos nós raizes estão 

localizados os nós filhos, os quais estão conectados por ramos. Ao final da ávore 

estão localizados os nós folhas, as quais representam as regiões associadas a 

um valor (SOBRAL, 2003; AITKENHEAD, 2008). 

Figura 2.7 – Exemplo de árvore de decisão gerada para classificação utilizando dados 
de NDVI. 

 
Fonte: Girolamo Neto (2015). 
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Segundo Breiman et al. (1984), o algoritmo básico de construção das árvores é 

usado de forma que as árvores sejam expandidas ao máximo. Um subconjunto 

de tamanho fixo dos atributos de entrada é selecionado aleatoriamente para a 

divisão de cada nó, escolhendo-se a divisão ótima dentro do subconjunto. A 

Figura 2.8 ilustra o funcionamento do método RF. As árvores são construídas 

selecionando aleatoriamente m atributos em cada nó das árvores. O melhor 

atributo é escolhido para dividir o nó, o valor de m é fixado para todos os nós. 

Esse procedimento é repetido para os demais nós da árvore, que cresce sem 

poda. Assim, gera-se um classificador composto por uma floresta de k árvores 

de classificação (OSHIRO, 2013). O resultado final do classificador é definido a 

partir do voto majoritário dos resultados apresentados pelas árvores de decisão. 

Figura 2.8 – Funcionamento do método Random Forest. 

 
Fonte: OSHIRO (2013). 
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Além de realizar a classificação, alguns algoritmos informam o grau de importância 

dos atributos considerados. Este é o caso do Random Forest do pacote Scikit-

learn em Python (PEDREGOSA et al., 2011), que calcula a chamada Feature 

Importance (Importância do atributo), também conhecida como Gini Importance 

(Importância de Gini). Os atributos mais importantes da árvore tendem a estar 

mais profundos (mais próximos das folhas). A importância do atributo é  calculada 

com base nessa profundidade conforme (RONAGHAN , 2018):  

Onde, 𝑓𝑖𝑖 é a importância de cada atributo e  𝑛𝑖𝑗 a importância do nó j dada por: 

𝑤𝑗 é o número ponderado de amostras atingindo o nó j; 𝐶𝑗 o valor de impureza do 

nó j; left(j) e right(j) são os nós filhos a esquerda e direita do nó j, respectivametne. 

A importância do atributo geralmente é usada na sua forma normalizada, dada por:  

A partir desta formula um valor de importância é atribuido a cada atributo em uma 

escala entre 0 e 1, onde 1 equivale ao somatório da importância de todos os atributos. 

2.6 Avaliação da classificação 

A validação de mapeamentos temáticos da cobertura da terra é importante para 

determinar o nível de confiança das análises baseadas no mapeamento 

(FOODY, 2002). A acurácia do mapeamento avalia a precisão e exatidão do 

produto de classificação. Este processo de avaliação geralmente é feito por meio 

de métricas como: o índice Kappa, que permite avaliar o nível de concordância 

entre dois conjuntos de dados; a acurácia global, que representa a relação entre 

a quantidade de amostras classificadas corretamente e o total de amostras 

rotuladas; e, as acurácias do produtor e do usuário, referentes aos erros de 

omissão e comissão, respectivamente. Erros de omissão ocorrem quando 

pixels/objetos pertencentes a uma determinada classe não são inseridos nessa 

categoria. Por outro lado, erros de comissão ocorrem quando pixels/objetos são 

𝑓𝑖𝑖 =
∑𝑗:𝑛𝑜𝑑𝑒 𝑗 𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡𝑠 𝑜𝑛 𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒 𝑖 𝑛𝑖𝑗

∑𝑘∈𝑎𝑙𝑙 𝑛𝑜𝑑𝑒𝑠 𝑛𝑖𝑘
 

(2.1) 

𝑛𝑖𝑗 = 𝑤𝑗𝐶𝑗 −  𝑤𝑙𝑒𝑓𝑡(𝑗)𝐶𝑙𝑒𝑓𝑡(𝑗) −  𝑤𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡(𝑗)𝐶𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡(𝑗)   (2.2) 

𝑛𝑜𝑟𝑚𝑓𝑖𝑖 =
𝑓𝑖𝑖

∑𝑗∈𝑎𝑙𝑙 𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠 𝑓𝑖𝑗
 

(2.3) 
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erroneamente incluídos na classe em análise. Essas estatísticas são obtidas a 

partir da matriz de confusão. 

Estas métricas podem ser calculadas com base na comparação entre o produto 

de classificação obtido e um dado de referência. Os dados de referência podem 

ser amostras oriundas de outros mapeamentos já validados, dados coletados em 

campo ou até mesmo amostras definidas a partir da interpretação de imagens 

por especialistas experientes no tema. A plataforma Google Earth™, por 

exemplo, permite o acesso gratuito a imagens de alta resolução, representando 

uma alternativa para a interpretação 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 fundação SOS Mata Atlântica e pelo 

IBGE, frequentemente disponibilizam mapas de uso e cobertura da terra de 

diferentes regiões do Brasil. Esses mapas podem ser utilizados para validação 

de produtos gerados a partir da classificação de dados de SR.  
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3 MATERIAL E MÉTODOS 

3.1 Área de Estudo 

Localizada no estado de Minas Gerais, a área de estudo encontra-se 

principalmente na Mesorregião Metropolitana de Belo Horizonte e também na 

Zona da Mata Mineira, especificamente nas Microrregiões 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 área é a Mata Atlântica, 

englobando a Floresta Estacional Semidecidual. Originalmente, a mata atlântica 

ocupava mais de 130.000.000 ha do território brasileiro, sendo 27.622.623 ha no 

estado de Minas Gerais. Esse bioma figura entre uma das regiões mais ricas e, 

ao mesmo tempo, mais ameaçadas 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 área remanescente de Mata Atlântica (INPE, 2015). Em 

2015, essa área 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 área de estudo engloba várias Unidades de Conservação (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 

região inclui também as Áreas de Proteção Ambiental (APAs) dos municípios de 

Barra Longa, Rio Gualaxo do Sul, Matinha, Carvão de Pedra; e as APAs 

Estaduais de Sul Região Metropolitana de Belo Horizonte, e de Cachoeira das 

Andorinhas. Estas áreas têm grande importância 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 ameaçadas de 

extinção e 18 endêmicas (TAFURI, 2008). 

A área de estudo abrange uma área de aproximadamente 2150 km² limitada 

pelas coordenadas geográficas 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 área contém os 
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primeiros trechos atingidos pelo desastre de rompimento de barragem em 

Mariana, englobando a barragem de Fundão, o distrito de Bento Rodrigues, o 

Rio Gualaxo do Norte e Rio do Carmo. De acordo com a classificação climática 

de köppen-Geiger (RUBEL; KOTTEK, 2010), a área de estudo tem clima 

temperado úmido, com inverno seco e verão quente e temperaturas médias na 

faixa de 19,5 a 21,8º C (FARIA 2012). 

Figura 3.1 – Mapa de localização da área de estudo. 

 
Fonte: Produção do autor. 

Esta área pertence ao quadrilátero ferrífero, seus solos predominantes incluem 

Latossolo Vermelho-Amarelo Distrófico, Cambissolo Háplico Perférrico e 

Cambissolo Háplico Distrófico (IBGE, 2001). Essas categorias indicam solos 

com baixa fertilidade, com argila de alta atividade e com altos teores de óxido de 

ferro. Essas características ocorrem principalmente devido à formação geológica 

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 econômico da região estava centrado na extração mineral, sendo 

31,4% relacionadas à extração de ferro e minério de ferro (ANA, 2016a). Barbosa 

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

socioeconômicas voltadas essencialmente para a mineração e a metalurgia. 

Além da forte extração mineral, a bacia do Rio Doce apresenta uso antrópico 

predominante correspondente à pastagem, ocupando 59% da sua área (ANA, 

2016a). Aproximadamente 5% são ocupados por áreas agrícolas, 4% por áreas 

reflorestadas e 27% por vegetação nativa (ANA, 2016a). Segundo o Projeto 

RadamBrasil (1983), a região apresentava vegetação de Floresta estacional 

semidecidual. Corrêa (2006), ainda aponta a presença de campos rupestres nas 

áreas com afloramento rochoso e em áreas de transição para mata. 

A bacia do Rio do Carmo possui área de drenagem de 227.795 ha (PIRH, 2010), 

e ocupa principalmente o território dos municípios mineiros Ouro Preto, Mariana, 

Barra Longa, Acaiaca, Diogo Vasconcelos e uma parte de Ponte Nova. Segundo 

o relatório da Empresa de Assistência Técnica e Extensão Rural-EMATER 

(2018), o conjunto de sub-bacias do alto e médio rio do Carmo, apresentou 

vegetação nativa em 53,58%, pastagem em 27,97%, silvicultura em 0,88% 

(plantios de eucalipto), área agrícola em 0,02% (plantio de cana de açúcar), solo 

exposto em 0,32%, afloramento de rocha em 11,92%, área urbana em 4,98% e 

corpos de água em 0,33% da área em estudo. Já o conjunto de sub-bacias do 

baixo trecho do rio do Carmo, apresentou vegetação nativa em 36,06%, 

pastagem em 57,21%, silvicultura em 1,39% (predomina o plantio de eucalipto), 

área agrícola em 1,13%, solo exposto em 2,90%, comunidade rural em 0,37% e 

corpos de água em 0,94% da área estudada (EMATER, 2017a). 

No relatório da bacia hidrográfica do rio Gualaxo do Norte, que compreende aos 

municípios de Ouro Preto (parte nordeste), Mariana (parte norte) e Barra Longa 

(parte noroeste), a região apresentou vegetação nativa em 50,91%, pastagem 

em 29,80%, silvicultura em 6,44% (plantios de eucalipto), área agrícola em 

0,17%, solo exposto em 1,27%, afloramento de rocha em 4,64%, mineração em 

3,90%, área diretamente impactada em 1,78%, área rural em 0,70% e corpos de 

água em 0,39% da área da pesquisa (EMATER, 2017b). 

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

caracterizadas pela Empresa de Assistência Técnica e Extensão 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 relatórios da Operação 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 resolução espacial 

Área Urbana 
(Barra Longa) 

  

Corpos d’água 
(Rios Carmo e 

Gualaxo do Norte 
(à esquerda). 

  

Pastagem 

  

Solo exposto 

  

Rocha 

  

Eucalipto 

  

Floresta 

  

Fonte: Produção do Autor. 
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Já nos municípios Barra Longa, Acaiaca e Diogo de Vasconcelos, as atividades 

econômicas predominantes são a pecuária, com a criação de gado bovino leiteiro 

e produção agrícola de milho, café, arroz, feijão e fumo, todos produzidos em 

pequena escala. No município de Ponte Nova prevalece a produção agrícola de 

cana-de-açúcar, onde a principal atividade econômica são as usinas 

açucareiras, com produção de açúcar, álcool 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 geração do 

cubo de imagens de NDVI, da análise da dinâmica da cobertura da terra, da 

classificação pré-desastre e pós-desastre, e da validação da classificação. 

Figura 3.2 – Fluxograma das etapas da metodologia. 

 
Fonte: Produção do autor. 
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3.2.1 Aquisição e pré-processamento de dados 

Este trabalho combinou imagens orbitais das coleções 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 área. A Tabela 3.2 apresenta as principais 

características dos sensores utilizados na pesquisa. 

Tabela 3.2 – Principais características dos sensores utilizados. 

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

Resolução 
espacial 

30 metros 30 metros 20 metros 10 metros 

Resolução 
temporal 

16 dias 16 dias 26 dias 5 dias 

Resolução 
radiométrica 

16 bits 8 bits 8 bits 12 bits 

Resolução 
espectral (µm) 

B4: 0,636-0,673 

B5: 0,851-0,879 

 B3: 0,63-0,69 

 B4: 0,76-0,90 

B07: 0,63-0,69 

B08: 0,77-0,89 

B4: 0,664-A/0,665-B (10 m) 

B8: 0,835-A/0,833-B (10 m) 

Fonte: Produção do autor. 

As imagens Landsat foram adquiridas por meio da plataforma Google Earth 

Engine (GEE) (GOOGLE, 2015), que disponibiliza em seu catálogo os produtos 

ortorretificados de reflectância de superfície USGS Landsat 8 Surface 

Reflectance e USGS Landsat 7 Surface Reflectance. A correção 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 

máscara 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 reflectância de 

superfície, não estavam disponíveis na plataforma GEE. As imagens de 

reflectância do CBERS-4 e Sentinel-2, e a máscara de nuvens foram 

disponibilizadas pelo INPE. A correção atmosférica foi realizada no software 

MS³, que utiliza dados auxiliares MODIS MOD/MYD 09 CMA e CMG e o modelo 

de transferência radiativa 6S (Silva e Andrade, 2013). As imagens Sentinel-2 
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foram processadas no software Sen2Cor para obtenção do produto Level-2A, 

referente à reflectância de superfície, e da banda Classification Mask, utilizada 

neste trabalho como máscara de nuvens. Essa banda apresenta, dentre outras 

informações, a probabilidade (e.g., alta, média) de ocorrência de nuvens e 

sombras de nuvens (ESA, 2000-2020). 

Para a seleção das imagens, foi definida uma cobertura de nuvens máxima de 20% 

na área de estudo. Nesta etapa, a taxa de cobertura de nuvens na área de estudo 

foi estimada com base nas bandas de máscara 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 à máscara de nuvens também foram utilizadas para eliminar os 

demais pixels contaminados com nuvens ou sombras de nuvens. 

Após esta etapa, os valores de NDVI para cada cena foram calculados, conforme 

descrito na Seção 2.2. Este processamento, bem como os seguintes, foi 

executado em linguagem Python. As imagens foram recortadas com base no 

polígono da área de estudo e, posteriormente, convertidas para um mesmo 

sistema de referência. 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 resolução espacial foi mantida 

para evitar a redundância dos dados. Desta forma, um cubo de dados foi gerado 

contendo imagens de 2013 a 2019 referentes à área de estudo. Para satélites 

que têm 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 

cálculo do NDVI são apresentadas na Tabela 3.2. 

A série temporal considerou a grade de pixels das imagens Landsat como base 

para a integração dos dados provenientes de outros satélites. No trabalho não 

foram aplicadas formas de harmonização radiométrica das imagens, 

normalização, ou mesmo de reamostragem, a opção foi por tentar extrair 

informações destes dados com o mínimo de processamento. Esta alternativa é 

interessante devido ao tempo e alto custo computacional necessários para 
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aplicação destes tratamentos em grandes conjuntos de dados. Independente da 

resolução 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 coleções foram integrados na série temporal. 

Nesse trabalho, dados faltantes devido à presença de nuvens ou sombras de 

nuvens, ou no caso das imagens Landsat-7, às falhas do SLC (Scan Line 

Corrector), foram preenchidos utilizando a média de observações adjacentes no 

tempo. Em outras palavras, cada valor faltante foi substituído pela média entre 

as observações obtidas, para aquele mesmo ponto, na data anterior e posterior 

à data sem observação. Esse procedimento é ilustrado na Figura 3.3. Observe 

que dados faltantes referentes à data inicial ou final da série temporal são 

preenchidos utilizando a observação adjacente no tempo. Este processo foi 

executado pelo fato de softwares e pacotes para classificação terem dificuldade 

de lidar com essas lacunas. 

Figura 3.3 – Preenchimento dos dados faltantes. 

Pixel 
Data (Imagem) 

20130506 20130514 20130701 20130802 20130810 ... 20190920 20190921 

0 0,2  0,4  0,6 ... 0,8 0,9 

1  0,2   0,6  0,8  

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

⁞ ⁞ ⁞ ⁞ ⁞  ... ⁞ ⁞ 

PREENCHIMENTO DOS DADOS FALTANTES 

 

Pixel 
 Data (Imagem) 

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 estão escritas na forma ‘YYYYMMDD’, onde os quatro primeiros dígitos indicam 
o ano, o quinto e sexto dígito indicam o mês e, os últimos dois dígitos representam o dia. 
As células em cinza indicam as observações faltantes que foram preenchidas pela média 
dos valores adquiridos em datas adjacentes (células à esquerda e à direita). 

Fonte: Produção do autor. 
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3.2.2 Extração de métricas 

A série temporal adquirida foi empregada para criação de dois mapas de 

cobertura da terra, considerando o período pré-desastre e pós-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 extraídas a partir das séries temporais de NDVI e consideradas 

na classificação. Nesse caso, a série temporal original foi utilizada sem o 

preenchimento dos dados faltantes, extraindo as métricas de valores mais 

próximos dos originais. Usando o pacote stmetrics em Python (SOARES, 2020 

no prelo), foram extraídas as seguintes métricas: amplitude, média, valor 

máximo, valor mínimo, desvio padrão e soma, first slope, ecentricidade, raio de 

rotação, balanço polar, área, ângulo, área por quadrante. A Tabela 3.3 apresenta 

uma breve descrição das métricas fenológicas utilizadas. 

Tabela 3.3 – Métricas extraídas a partir de séries temporais. 

Nome Tipo Descrição 

Amplitude Básica Diferença entre os valores de máximo e mínimo da série temporal. 

Média Básica Valor médio da série temporal.  

Desvio-padrão Básica Desvio-padrão da série temporal.  

Máximo Básica Valor máximo da série temporal, sensível a ruído.  

Mínimo Básica Valor mínimo da série temporal.  

Soma Básica A soma dos valores da série temporal.  

First slope Básica Indica quando a série temporal apresenta mudanças abruptas.  

Ecentricidade Polar 
Valores próximos a 0 quando se aproxima de um círculo e 1 se for 

similar a uma linha. 
 

Raio de Rotação Polar Distância média entre os pontos dentro da forma e seu centróide.  

Balanço polar Polar Desvio-padrão das áreas por estação, considerando 4 estações.  

Área Polar 
Área da forma fechada. Valores altos indicam séries de valores 

altos. 
 

Ângulo Polar O ângulo principal da forma fechada criada na visão polar.  

Área por 
quadrante 

Polar Área parcial da forma fechada para cada quadrante, 1, 2, 3, 4.  

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

Neste trabalho foram gerados dois mapas de cobertura da terra para a área de 

estudo, correspondentes aos cenários, pré-desastre (2015) e pós-desastre 

(2019), ambos criados com base na classificação de série temporal. O mapa de 

cobertura da terra pré-desastre foi gerado com base na série temporal 

constituída pelas imagens datadas entre abril de 2013 e 05 de novembro de 

2015. Por outro lado, o mapa pós-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 após o desastre. Este período foi definido para amenizar confusões 

causadas devido a presença de lama. A Tabela 3.4 mostra a quantidade de 

imagens de cada sensor que foi utilizada nas classificações. 

Tabela 3.4 – Quantidade de imagens por classificação. 

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

Pré-desastre 18 24 2 - 44 

Pós-desastre 20 21 6 45 92 

Fonte: Produção do autor. 

As amostras de treinamento e avaliação foram coletadas por meio da 

interpretação visual de imagens de alta resolução disponíveis no Google 

Earth™. Na coleta, foram adquiridas amostras de 7 classes: afloramento 

rochoso, mineração, água/rejeito, área construída, gramíneas e herbáceas, 

formação florestal e formação savânica. A coleta das amostras foi feita 

observando a estabilidade da amostra no tempo, ou seja, optou-se por áreas que 

não apresentassem uma mudança de classe durante o período considerado na 

classificação. Embora as classes água e rejeito tivessem respostas espectrais 

distintas, elas apresentaram bastante confusão entre si nos testes de 

classificação. Por este motivo, estas classes foram agrupadas, embora as 

amostras de cada classe terem sido coletada separadamente, garantindo um 

número 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 acurácia das classificações realizadas. Além disso, no caso das 

amostras de trainamento, para cada coordenada de amostra coletada por 

interpretação visual, foi coletada uma região de 3x3 pixels na série temporal 

correspondente. Esta coleta por regiões tem o objetivo de aumentar a 

variabilidade das amostras de treinamento para cada classe. Assim para cada 

amostra obtida por interpretação visual, 9 perfis de série temporal são gerados, 

para treinamento do modelo de classificação, um perfil temporal por pixel da 

amostra. O número de amostras definido para cada classe, em cada uma das 

classificações, é apresentado na Tabela 3.5. 

Tabela 3.5 – Quantidade de amostras por classificação. 

Classes 

Número de amostras 

Pré-desastre Pós-desastre 

Treinamento Teste Treinamento Teste 

Afloramento Rochoso 99 (11 x 9) 11 99 (11 x 9) 11 

Água/rejeito 63 (7 x 9) 7 63 (7 x 9) 7 

Mineração 36 (4 x 9) 4 45 (5 x 9) 5 

Área Construída 54 (6 x 9) 6 54 (6 x 9) 6 

Formação Florestal 108 (12 x 9) 12 108 (12 x 9) 12 

Formação Savânica 45 (5 x 9) 5 45 (5 x 9) 5 

Gramíneas e herbáceas 72 (8 x 9) 8 81 (9 x 9) 9 

Total de amostras 477 53 495 55 

Fonte: Produção do autor. 

Para analisar a contribuição das métricas fenológicas na geração de ambos os 

mapeamentos, dois testes de classificação foram realizados: i) adotando apenas 

dados da série temporal de NDVI; ii) utilizando as métricas fenológicas como 

atributos para a classificação, além dos dados da série temporal. As 

classificações foram realizadas utilizando o classificador Random Forest do 

pacote Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011). Os resultados das classificações 

foram analisados utilizando o conjunto de amostras para teste por meio da matriz 

de confusão e valores de exatidão do produtor e do usuário e acurácia global. 
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3.2.4 Pós-processamento 

Para a geração dos mapas de cobertura da terra pré e pós-desastre, as 

classificações obtidas com as melhores acurácias foram pós-processadas, 

adotando-se um filtro de moda (3x3) para remoção de ruídos de classificação. 

Além disso, máscaras das classes agricultura e água foram usadas nos 

mapeamentos, para uma melhor representação dessas classes. A máscara de 

água, extraída com base em modelos SRTM conforme ROSIM et al. (2013), foi 

utilizada devido ao fato de a resolução espacial (30 m) não ter permitido uma 

identificação adequada dos cursos hídricos da região. A máscara de agricultura 

foi criada por meio de interpretação visual com o auxílio de imagens Google 

Earth™ e algumas cenas RapidEye do banco de dados do INPE. As áreas de 

agricultura familiar, possuindo talhões reduzidos de culturas diversificadas, não 

permitiram sua identificação por meio da classificação automática. 

3.2.5 Validação do mapa de cobertura da terra pré-desastre 

A validação do mapa de cobertura da terra pré-desastre foi feita pela 

comparação deste a outros mapas de cobertura da terra que fazem uso de 

diferentes metodologias de mapeamento. Neste caso, foi feito um levantamento 

dos mapeamentos já existentes para a área de estudo entre 2013 e 2015. Sete 

mapas foram utilizados para criar o mapa de referência: os mapas do 

MAPBIOMAS, referente aos anos de 2013, 2014 e 2015 (PROJETO 

MAPBIOMAS, 2019); os mapas da SOS Mata Atlântica para o mesmo período 

(INPE, 2015, 2016, 2017); e um mapeamento de uso e cobertura da bacia do 

Rio Doce realizado pela ANA por interpretação visual de imagens entre 2013 e 

2014 (ANA, 2016c). No apêndice A estão ilustrados alguns destes 

mapeamentos para a área de estudo. 

A partir destes mapas foi criado um mapa de referência usado na validação das 

classificações realizadas neste trabalho. O primeiro passo para criar o mapa de 

referência a partir dos mapas MapBiomas, SOS Mata Atlântica e ANA foi a 

compatibilização das legendas destes mapas e a legenda do mapeamento 

desenvolvido neste trabalho. Este processo é ilustrado na Tabela 3.6. A 

combinação entre estes mapeamentos permitiu uma abrangência de toda a área 
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de estudo e todas as classes de mapeamento de interesse deste trabalho. Para 

manter apenas áreas com classes mais estáveis  no tempo para o mapa de 

referência, os mapas do Mapbiomas foram combinados em um mapa pela 

interseção entre os mapas referentes a 2013, 2014 e 2015. Neste mapa foram 

mantidas apenas as áreas cujas classes se mantiveram a mesma entre 2013 e 

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

Para aumentar a confiabilidade do mapa de referência, as áreas de 

discordância entre os mapeamentos foram eliminadas. As áreas que 

apresentavam discordância entre a interseção entre os mapas do MapBiomas, 

a interseção entre os mapeamentos da SOS Mata Atlântica e o mapa da ANA 

foram removidas. Os mapas do MapBiomas são os únicos que abrangem toda 

a área de estudo, e por este motivo as áreas que não apresentavam 

informações nos demais mapeamentos, para permitir a comparação, 

permaneceram com a informação do MapBiomas. 

Tabela 3.6 – Compatibilização das classes dos mapeamentos. 

Pré-desastre MapBiomas SOS Mata Atlântica ANA 

Afloramento Rochoso Afloramento Rochoso Afloramento Rochoso - 

Água/rejeito Água+Rios,Lagos,Oceanos Água - 

Mineração Mineração Mineração - 

Área Construída Infraestrutura Urbana Área Urbana Área Urbana 

Formação Florestal 
Formação Florestal + Floresta 

Plantada 
Vegetação Nativa + 

Reflorestamento 
Mata 

Formação Savânica Formação Savânica - - 

Agricultura + Gramíneas 
e herbáceas 

Agricultura e Pastagem Pastagem - 

Fonte: Produção do autor. 

Finalmente, o mapa de referência resultante da combinação destes 

mapeamentos foi utilizado para a geração de matriz de confusão e cálculos de 

exatidão do produtor, do usuário e acurácia global. Todos os pixels preenchidos 

do mapa de referência foram utilizados para esta comparação, sendo os 

resultados obtidos referentes a concordância entre os mapeamentos. 
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3.2.6 Análises das mudanças da cobertura da terra 

Na busca por compreender melhor as mudanças associadas ao desastre de Mariana, 

foram efetuadas uma série de análises usando tanto as classificações quanto a 

própria série temporal de NDVI. Para a identificação das mudanças na área de estudo 

de forma ampla foi realizada uma subtração entre os resultados dos mapas pré e pós-

desastre. Identificando áreas que sofreram alteração neste período de tempo. 

As séries temporais foram analisadas para observar a dinâmica das mudanças na 

cobertura da terra no período de abril 2013 a setembro de 2019. Para fazer 

análises mais específicas de mudanças associadas ao desastre de Mariana foi 

definida uma área mais restrita dentro da área de estudo (Figura 3.4). Na área de 

estudo existem diferentes alvos, e existe também uma predominância de áreas 

não afetadas pelo desastre. 

Figura 3.4 – Mapa de localização da área de estudo. 

 
Fonte: Produção do autor. 
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Nesta área de análise foram coletadas cerca de 50 amostras pontuais, sendo 

observadas regiões de 3x3 pixels referentes às classes de cobertura da terra 

observadas em áreas atingidas pelo desastre. Estas amostras foram utilizadas 

para identificar alguns padrões de mudanças associados ao evento. As amostras 

foram definidas com o auxílio do Google Earth™ para garantir que as regiões de 

coleta de amostras estivessem dentro das áreas afetadas pelo desastre. 

Algumas destas amostras foram usadas para a identificação das áreas atingidas 

pelo desastre de Mariana, como áreas degradadas e de áreas que foram 

alagadas no processo de construção de diques de contenção, após o desastre. 

Este processo permitiu a identificação da transição das classes no período entre 

o mapeamento pré e pós-desastre, e foi feito utilizando as séries temporais e o 

classificador Random Forest. 

Posteriormente, para esta área de análise, o resultado anterior e as 

classificações pré e pós-desastre foram analisadas na busca por identificar 

algumas das transições da cobertura da terra ocorridas em decorrência do 

desastre de Mariana. Por fim estas transições foram quantificadas e 

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

4.1 Série temporal de NDVI 

O processo de aquisição 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 frequência das imagens utilizadas na composição da 

série temporal e a data do desastre de Mariana. 

Figura 4.1– Dispersão da série temporal. 

 
Fonte: Produção do autor. 

A densidade da série temporal de imagens aumentou consideravelmente a 

partir de 2016 com a disponibilidade das imagens do Sentinel-2. Pelo gráfico é 

possível observar também uma menor densidade de imagens na série temporal 

entre os meses de outubro a dezembro, devido à maior presença de nuvens no 

período chuvoso na região. 

4.2 Classificação com Random Forest 

4.2.1 Classificação pré-desastre 

Nesta seção são apresentados os resultados das classificações da série 

temporal de NDVI com as imagens de 2013 até a data do desastre. A Figura 4.2 

apresenta o resultado da classificação 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 fenológicas. 

Figura 4.2 – Classificação das séries temporais de NDVI pré-desastre. 

 
Fonte: Produção do autor. 

Figura 4.3 – Classificação das séries temporais de NDVI e métricas fenológicas pré-
desastre. 

 
Fonte: Produção do autor. 

A Tabela 4.1 apresenta a matriz de confusão referente a classificação 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 fenológicas durante a classificação.  
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Tabela 4.1 – Matriz de confusão da classificação pré-desastre das séries temporais de 
NDVI. 

Classes 

Real (Pixels) 

Afloramento 
Rochoso 

Mineração 
Água/ 
rejeito 

Área 
Construída 

Formação 
Florestal 

Formação 
Savânica 

Gramíneas e 
herbáceas 

P
re

d
iç

ã
o

 (
P

ix
e

ls
) 

Afloramento 
Rochoso 

8 0 0 0 0 3 1 

Mineração 0 2 0 2 0 0 0 

Água/ 
rejeito 

0 0 7 0 0 0 0 

Área 
Construída 

1 2 0 4 0 0 0 

Formação 
Florestal 

0 0 0 0 12 0 1 

Formação 
Savânica 

2 0 0 0 0 2 1 

Gramíneas e 
herbáceas 

0 0 0 0 0 0 5 

Ac. Produtor (%) 72,73 50,00 100,00 66,67 100,00 40,00 62,50 

Ac. Usuário (%) 66,67 50,00 100,00 57,14 92,31 40,00 100,00 

Ac. Global (%) 75,47 

Fonte: Produção do autor. 

Tabela 4.2 – Matriz de confusão referente à classificação pré-desastre das séries 
temporais de dados NDVI e métricas fenológicas. 

Classes 

Real (Pixels) 

Afloramento 
Rochoso 

Mineração 
Água/ 
rejeito 

Área 
Construída 

Formação 
Florestal 

Formação 
Savânica 

Gramíneas e 
herbáceas 

P
re

d
iç

ã
o

 (
P

ix
e

ls
) 

Afloramento 
Rochoso 

8 0 0 0 0 2 0 

Mineração 0 2 0 2 0 0 0 

Água/ 
rejeito 

0 0 7 0 0 0 0 

Área 
Construída 

1 2 0 4 0 0 0 

Formação 
Florestal 

0 0 0 0 12 0 1 

Formação 
Savânica 

2 0 0 0 0 3 0 

Gramíneas e 
herbáceas 

0 0 0 0 0 0 7 

Ac. Produtor (%) 72,73 50,00 100,00 66,67 100,00 60,00 87,50 

Ac. Usuário (%) 80,00 50,00 100,00 57,14 92,31 60,00 100,00 

Ac. Global (%) 81,13 

Fonte: Produção do autor. 
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Ambas as classificações apresentaram confusão entre as classes afloramento 

rochoso e formação savânica, possivelmente pelo fato da classe formação 

savânica, dentro da área de estudo, se apresentar como uma formação de 

transição entre as áreas de afloramento rochoso e demais formas de vegetação. 

Deve se destacar, que áreas estáveis no tempo com a presença da classe 

formação savânica são restritas na área de estudo, o que limitou o número de 

amostras, de treinamento e de teste para esta classe. A classe afloramento 

rochoso também apresentou confusão com a classe gramíneas e herbáceas, 

provavelmente por este tipo de vegetação poder ser encontrado nestas áreas, 

principalmente durante a estação chuvosa. 

Já a classe área construída apresentou, em ambas classificações, confusão com 

as classes afloramento rochoso e mineração. Na região do estudo há a 

predominância de áreas urbanas de pequeno e médio porte, considerando-se a 

resolução espacial de 30 m a mistura espectral presente no pixel favorece este tipo 

de confusão em classificações semi-automáticas. A classe gramíneas e herbáceas 

apresentou confusão com as demais classes de vegetação. Porém, esta confusão 

é minimizada quando as métricas fenológicas foram utilizadas na classificação. 

Por outro lado, a classe água/rejeito apresentou 100% de acurácia de acordo com 

a matriz de confusão. Porém, este valor elevado é influenciado pelo número 

restrito de amostras. Pode-se observar, por análise visual, que a classificação que 

usou as métricas fenológicas apresentou melhor resultado. A redução na confusão 

entre as classes mineração, afloramento rochoso e classe água, permitiu uma 

melhor classificação das classes mineração e afloramento rochoso, além de uma 

melhor definição dos cursos hídricos. A Figura 4.4 mostra resultados da 

classificação de duas regiões a partir da série temporal de NDVI e da classificação 

utilizando os dados de NDVI e as métricas fenológicas. 
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Figura 4.4 – Comparação das classificações pré-desastre para duas regiões. 

  

(a) (b) 

  

(c) (d) 

 Afloramento Rochoso  Água/Rejeito  Área Construída 

 Formação Florestal  Formação Savânica  Mineração 

 Gramíneas e Herbáceas   

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

Fonte: Produção do autor. 

Apesar das séries temporais serem de valores de índices de vegetação 

representando uma resposta fenológica da vegetação, os valores baixos dos 

índices de vegetação são indicativos da não presença dessa classe, permitindo 

classificar outros tipos de cobertura da terra. Apesar de estarem sendo chamadas 

de métricas fenológicas, este trabalho aplicou métricas básicas como amplitude e 

desvio-padrão que permitem uma melhor diferenciação entre as curvas das séries 

temporais no momento da classificação. Neste sentido estas métricas contribuiram 

para a diferenciação de classes que não apresentam uma resposta fenológica. 
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A utilização destas métricas também diminuiu a confusão entre outras 

classes. Dentre as diferenças se observou aumentos superiores a 20% nas 

acurácias do produtor e do usuário das classes formação savânica e 

gramíneas e herbáceas. A classe afloramento rochoso também apresentou 

aumento superior a 13% na acurácia do produtor. Os resultados das 

classificações mostraram um aumento superior a 5% de acurácia global ao se 

considerar as métricas fenológicas na classificação. 

A Figura 4.5 apresenta os gráficos com a importância dos atributos de cada 

classificação realizada. A utilização das métricas fenológicas diminuiu a 

importância do NDVI de algumas imagens referentes a datas específicas na 

classificação. Esta diminuição da importância dos atributos referentes a uma 

única imagem e aumento da importância dos atributos que consideram toda 

a série temporal, nesse caso as métricas fenológicas, reduz a influência dos 

ruídos presentes nas imagens sobre a classificação. Dentre as 16 métricas 

utilizadas a de maior importância foi o desvio-padrão (Std), seguida pelos 

atributos área do primeiro quadrante (Area_q1) e média (Mean). 
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Figura 4.5 – Importância de cada atributo utilizado nas classificações pré-desastre. 

 
Fonte: Produção do autor. 
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4.2.2 Pós-processamento e validação pré-desastre 

Partindo das comparações anteriores, a classificação pré-desastre das séries 

temporais de NDVI, usando as métricas fenológicas, apresentou um melhor 

resultado em relação a utilização apenas das séries temporais de NDVI. 

Portanto, esta classificação foi adotada para a criação do Mapa de cobertura da 

terra pré-desastre. Para minimizar a presença de ruídos do tipo sal e pimenta, 

comum nos métodos de classificação baseados em pixel foi aplicado um filtro de 

moda com o Kernel 3. A Figura 4.6 apresenta uma área em detalhe antes e 

depois da aplicação do filtro de moda. 

Figura 4.6 – Resultado da aplicação de filtro de moda. 

  

(a) (b) 

 Afloramento Rochoso  Água/Rejeito  Área Construída 

 Formação Florestal  Formação Savânica  Mineração 

 Gramíneas e Herbáceas   

A região ilustrada está localizada próxima à cidade de Mariana. A classificação (a) 
representa o produto obtido pelo algoritmo Random Forest; e, (b) o resultado da 
aplicação do filtro de moda. 

Fonte: Produção do autor. 

Foi também criada uma máscara de agricultura aplicada nesta classificação. 

Como a área apresenta uma predominância de agricultura do tipo familiar, a 

dimensão dos talhões e mistura entre cultivos dificulta a identificação 

automática destas áreas. Outra característica identificada na região é o 

plantio de cana-de-açúcar, não na sua forma extensiva, mas para o 

complemento da alimentação do pastoreio, presente em pequenas áreas. A 

Figura 4.7 apresenta duas áreas de plantio de cana-de-açúcar na área de 
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estudo. Neste caso, a retirada da cana-de-açúcar ocorre de forma lenta e 

gradativa, deixando uma parcela de vegetação e outra de solo-exposto 

coberto por palha, ilustrada na imagem à direita da Figura 4.7. Isto dificulta a 

discriminação da classe na classificação e aumenta a confusão entre as 

classes. Pelos motivos apresentados, a classe agricultura não foi considerada 

na classificação inicial e foi posteriormente adicionada. 

Figura 4.7 – Imagens de áreas de produção de cana-de-açúcar na região de 
Mariana/MG. 

  
Fonte: Google Street View. 

Quanto ao pós-processamento, uma máscara de água foi aplicada para refinar 

os resultados na classificação. Neste caso, a limitação do resultado da 

classificação foi devido à resolução espacial de 30 m, não adequada para 

identificar com precisão alguns cursos hídricos da região. Assim, a classificação 

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

Após estes processamentos foi então gerado o Mapa de cobertura da terra pré-

desastre, apresentado na Figura 4.9. Este mapa foi comparado a um mapa de 

referência obtido pela combinação dos mapeamentos já existentes referentes 

ao mesmo período. Esta comparação foi feita com base no cálculo de valores 

de acurácia e matriz de confusão. Nestes cálculos foram considerados 

1158935 pixels, referente a aproximadamente 48% dos pixels da classificação. 

 

Outubro/2014 Novembro/2015 
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Figura 4.8 – Produtos de classificação pré-desastre antes e após a aplicação da 
máscara de água. 

  

(a) (b) 

 Afloramento Rochoso  Água/Rejeito  Área Construída 

 Formação Florestal  Formação Savânica  Mineração 

 Gramíneas e Herbáceas   

Fonte: Produção do autor. 

Figura 4.9 – Mapa de cobertura da terra pré-desastre. 

 
Fonte: Produção do autor. 

O resultado desta validação mostrou que a classificação e as metodologias 

adotadas foram eficientes, com valor de acurácia global de 88,29 %. A Tabela 

4.3 apresenta a matriz de confusão para a validação do mapa de cobertura 

da terra pré-desastre. Os resultados de acurácia do produtor e acurácia do 
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usuário mostram que a grande maioria das classes apresentou mais omissão 

que comissão. A classe formação savânica apresentou os menores valores 

de acurácias do usuário e do produtor. A classe área construída também 

apresentou uma acurácia do produtor baixa, de 34,64%, mostrando que houve 

problemas de omissão nesta classe e que talvez o ideal seria uma quantidade 

maior de amostras na representação da mesma. A diversidade de materiais 

presentes nas áreas urbanas, como diversos tipos de telhados e asfaltos, 

pode explicar a dificuldade de representação desta classe. Já as classes com 

melhor desempenho foram formação florestal, seguido de afloramento 

rochoso e mineração. A Figura 4.10 apresenta uma comparação entre o 

mapeamento desenvolvido neste trabalho e os mapas utilizados na validação. 

Tabela 4.3 – Matriz de confusão referente à classificação pré-desastre utilizando a série 
temporal de NDVI e métricas fenológicas. 

Classes 

Real (Pixels) 

Afloramento 
Rochoso 

Mineração 
Água/ 
rejeito 

Área 
Construída 

Formação 
Florestal 

Formação 
Savânica 

Agricultura/ 
Veg. rasteira 

P
re

d
iç

ã
o

 (
P

ix
e

ls
) 

Afloramento 
Rochoso 

59344 6 8 1327 315 4627 742 

Mineração 1 458 57 7 0 0 0 

Água/ 
rejeito 

27 0 1012 29 36 8 205 

Área 
Construída 

725 191 2 4810 74 175 213 

Formação 
Florestal 

1501 46 186 329 519841 8286 35745 

Formação 
Savânica 

1208 2 0 29 20 1747 35 

Agricultura/ 
Veg. rasteira 

18921 0 893 7355 42597 9829 435966 

Acurácia do 
Produtor (%) 

72,61 65,15 46,90 34,64 92,35 7,08 92,19 

Acurácia do 
Usuário (%) 

89,42 87,57 76,96 77,71 92,92 57,45 84,62 

Acurácia    
Global (%) 

88,29 

Fonte: Produção do autor. 

Apesar dos valores baixos de acurácias do produtor e do usuário para as 

classes formação savânica e área construída, os resultados estão em 

concordância com a validação feita por amostras de teste no Random Forest. 

As acurácias mais baixas de acordo com as amostras de teste foram para 

estas duas classes, o que reforça a coerência dos valores obtidos 
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anteriormente. Porém, a classe água, apresentou valores inferiores de 

acurácia. Como já havia sido observado anteriormente esta classe apresenta 

um número de amostras bem restrito considerada a largura dos cursos 

hidrícos em relação à resolução espacial utilizada. 

Figura 4.10 – Concordância entre o mapa de cobertura da terra pré-desastre e os 
mapeamentos do Mapbiomas, ANA e SOS Mata Atlântica. 

 
Fonte: Produção do autor. 

4.2.3 Classificação pós-desastre 

Os resultados das classificações da série temporal de NDVI, considerando as 

imagens de novembro de 2016 a setembro de 2019, são apresentados nesta 

seção. A Figura 4.11 apresenta o resultado da classificação RF para a série 

temporal de NDVI. A Figura 4.12 apresenta o resultado para a série temporal 

de NDVI associada às métricas fenológicas. Visualmente, não foi possível 

identificar grandes diferenças entre a classificação das séries temporais de 

dados NDVI e a classificação das séries temporais de NDVI e métricas 

fenológicas. A classificação contendo as métricas fenológicas aparentemente 

apresenta menor presença de ruídos do tipo sal e pimenta. A Figura 4.13 

apresenta o detalhamento de uma área para ambas as classificações. 
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Figura 4.11 – Classificação das séries temporais de NDVI pós-desastre. 

 
Fonte: Produção do autor. 

Figura 4.12 – Classificação das séries temporais de NDVI e métricas pós-desastre. 

 
Fonte: Produção do autor. 

A Tabela 4.4 apresenta a matriz de confusão referente a classificação 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 fenológicas na 

classificação. Os resultados em termo de confusão entre classes foram bastante 

similares aos apresentados na classificação pré-desastre. As classificações 

apresentaram confusão entre as classes afloramento rochoso e formação 

savânica, sendo que a classificação com as séries temporais de NDVI e as 

métricas fenológicas também apresentou confusão entre afloramento rochoso e 
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a classe gramíneas e herbáceas. Ambas as classificações também 

apresentaram confusão entre as classes área construída e mineração. 

Figura 4.13 – Comparação entre as classificações para o período pós-desastre. 

  

(a) (b) 

 Afloramento Rochoso  Água/Rejeito  Área Construída 

 Formação Florestal  Formação Savânica  Mineração 

 Gramíneas e Herbáceas   

O produto (a) corresponde à classificação da série temporal de dados NDVI, e (b) à classificação 
utilizando a série temporal de NDVI em conjunto com métricas fenológicas. 

Fonte: Produção do autor. 

Tabela 4.4 – Matriz de confusão da classificação pós-desastre utilizando as séries 
temporais de NDVI. 

Classes 

Real (Pixels) 

Afloramento 
Rochoso 

Mineração 
Água/ 
rejeito 

Área 
Construída 

Formação 
Florestal 

Formação 
Savânica 

Gramíneas e 
Herbáceas 

P
re

d
iç

ã
o

 (
P

ix
e

ls
) 

Afloramento 
Rochoso 

9 0 0 0 0 2 1 

Mineração 0 3 1 1 0 0 0 

Água/ 
rejeito 

0 0 6 0 0 0 0 

Área 
Construída 

0 2 0 5 0 0 0 

Formação 
Florestal 

0 0 0 0 12 0 0 

Formação 
Savânica 

2 0 0 0 0 1 0 

Gramíneas e 
Herbáceas 

0 0 0 0 0 2 8 

Acurácia do 
Produtor (%) 

81,82 60,00 85,71 83,33 100,00 20,00 88,89 

Acurácia do 
Usuário (%) 

75,00 60,00 100,00 71,43 100,00 33,33 80,00 

Acurácia    
Global (%) 

80,00 

Fonte: Produção do autor. 
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Por outro lado, diferentemente das classificações pré-desastre, a classe 

área construída já não apresentou confusão com a classe afloramento 

rochoso. Já as classes formação savânica e gramíneas e herbáceas que não 

apresentaram confusão na classificação pré-desastre, apresentaram 

confusão entre si. Conforme matriz de confusão, a classe água/rejeito 

novamente não apresentou confusão na classificação das séries temporais 

de dados NDVI. Porém, apresentou confusão na classificação que inclui as 

métricas fenológicas. A utilização das métricas fenológicas eliminou a 

confusão entre as classes gramíneas e herbáceas e afloramento rochoso 

diminuiu a confusão entre a classe gramíneas e herbáceas e a classe 

formação campestre. A classificação que usou as métricas fenológicas 

também reduziu a confusão entre afloramento rochoso e formação savânica. 

Além de eliminar a confusão entre as classes água/rejeito e mineração. 

Tabela 4.5 – Matriz de confusão da classificação pós-desastre utilizando as séries 
temporais de dados NDVI e métricas fenológicas. 

Classes 

Real (Pixels) 

Afloramento 
Rochoso 

Mineração 
Água/ 
rejeito 

Área 
Construída 

Formação 
Florestal 

Formação 
Savânica 

Gramíneas e 
Herbáceas 

P
re

d
iç

ã
o

 (
P

ix
e

ls
) 

Afloramento 
Rochoso 

9 0 0 0 0 2 0 

Mineração 0 3 0 1 0 0 0 

Água/ 
rejeito 

0 0 7 0 0 0 0 

Área 
Construída 

0 2 0 5 0 0 0 

Formação 
Florestal 

0 0 0 0 12 0 0 

Formação 
Savânica 

1 0 0 0 0 2 0 

Gramíneas e 
Herbáceas 

1 0 0 0 0 1 9 

Acurácia do 
Produtor (%) 

81,82 60,00 100,00 83,33 100,00 40,00 100,00 

Acurácia do 
Usuário (%) 

81,82 75,00 100,00 71,43 100,00 66,67 81,82 

Acurácia    
Global (%) 

85,45 

Fonte: Produção do autor. 

A Figura 4.14 apresenta os gráficos com a importância dos atributos de cada 

classificação realizada. A utilização das métricas fenológicas diminuiu a 

importância de algumas imagens na classificação. Na classificação das séries 
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temporais de NDVI, três datas se destacaram com importâncias próximas a 3%: 

sendo elas 20161224 (Landsat-7), 20181215 (Sentinel-2) e 20190315 (Sentinel-

2). Quando utilizadas as métricas fenológicas, a importância das imagens 

diminuiu para valores próximos a 2%. O destaque fica para a métrica Soma 

(Sum), que assume um valor de importância superior a 3%. Apesar de 2 e 3% 

parecerem valores baixos de importância, em relação a quantidade total de 

atributos estas porcentagens são as mais elevadas. Lembrando que foram 

consideradas 92 imagens orbitais e 16 métricas fnológicas para a classificação. 
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Figura 4.14 – Importância de cada atributo utilizado nas classificações pós-desastre. 

 
continua 
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Figura 4.14 – Conclusão. 

 
Fonte: Produção do autor. 
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4.2.4 Pós-processamento da classificação pós-desastre 

A classificação pós-desastre da série temporal de dados NDVI e métricas 

fenológicas apresentou melhor resultado em relação a utilização apenas das 

séries temporais de NDVI, apresentando 5% a mais de acurácia. Por este motivo, 

esta classificação foi adotada para a criação do Mapa de cobertura da terra pós-

desastre. As etapas de pós-processamento aplicadas foram as mesmas usadas 

para a classificação pré-desastre: filtro de moda com kernel 3, máscara de 

agricultura e máscara de água. A Figura 4.15 apresenta o Mapa de cobertura da 

terra pós-desastre para a área de estudo. 

Figura 4.15 – Mapa de cobertura da terra do cenário pós-desastre. 

 
Fonte: Produção do autor. 

4.2.5 Comparação das classificações pré e pós-desastre 

Esta seção apresenta uma comparação entre os resultados das classificações 

realizadas neste trabalho. É importante destacar que as principais diferenças 

entre as classificações pré-desastre e pós-desastre, além das datas utilizadas, 

é a densidade da série temporal e a inserção das imagens Sentinel-2 na série 

temporal usada na classificação pós-desastre. A Tabela 4.6 apresenta as 
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acurácias global, do produtor e do usuário, para as classificações pré-desastre 

e pós-desastre, utilizando as séries temporais de NDVI e as séries temporais de 

NDVI em conjunto com as métricas fenológicas. 

Tabela 4.6 – Acurácias obtidas nas classificações. 

Classes 

Pré-desastre Pós-desastre 

Série temporal de 
NDVI 

Série temporal de 
NDVI e métricas 

Série temporal de 
NDVI 

Série temporal de 
NDVI e métricas 

Ac. do 
Produtor 

Ac. do 
Usuário 

Ac. do 
Produtor 

Ac. do 
Usuário 

Ac. do 
Produtor 

Ac. do 
Usuário 

Ac. do 
Produtor 

Ac. do 
Usuário 

Afloramento 
Rochoso 

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

Água/rejeito 100,00 100,00 100,00 100,00 85,71 100,00 100,00 100,00 

Mineração 50,00 50,00 50,00 50,00 60,00 60,00 60,00 75,00 

Área 
Construída 

66,67 57,14 66,67 57,14 83,33 71,43 83,33 71,43 

Formação 
Florestal 

100,00 92,31 100,00 92,31 100,00 100,00 100,00 100,00 

Formação 
Savânica 

40,00 40,00 60,00 60,00 20,00 33,33 40,00 66,67 

Gramíneas e 
Herbáceas 

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

Acurácia 
Global (%) 

75,47 81,13 80,00 85,45 

Fonte: Produção do autor. 

Analisando as acurácias do usuário e do produtor, nenhuma destas sofreu perda 

quando aplicadas as métricas fenológicas. As classes gramíneas e herbáceas, 

afloramento rochoso e formação savânica, apresentaram ganhos consideráveis. 

Para a classificação pós-desastre, a classe mineração também apresentou aumento 

na acurácia do usuário de 60% para 75%. Em ambos os casos, classificação pré-

desastre ou pós-desastre, os valores de acurácia global apresentaram mais de 5% 

de aumento ao se considerar as métricas fenológicas. Assim, para ambos os 

períodos analisados, os melhores resultados de classificação foram obtidos com a 

utilização das métricas fenológicas associadas à série temporal de dados NDVI. 

A classificação pré-desastre apresentou resultados similares aos resultados 

apresentados por outros mapeamentos já existentes. Ao se comparar a 

classificação obtida com o mapa de referência, observou-se uma 

concordância de 88,29%. 
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4.3 Análises de mudanças da cobertura da terra causadas pelo desastre 

4.3.1 Séries temporais de NDVI nas áreas afetadas pelo desastre 

Neste trabalho, algumas análises, utilizando as séries temporais de NDVI, 

foram feitas na tentativa de melhor compreender as mudanças da cobertura da 

terra causadas pelo desastre de Mariana. Para estas análises, foram utilizadas 

as séries temporais de NDVI do período de abril 2013 a setembro de 2019. A 

Figura 4.16 ilustra cinco exemplos de áreas afetadas, e as respectivas séries 

temporais entre 2013 e 2019. Estas séries representam a dinâmica de 

cobertura da terra das áreas antes e depois do evento, que permitem visualizar 

cinco padrões distintos de mudanças da cobertura da terra. 

O gráfico mostra a diminuição abrupta dos valores de NDVI observada a partir 

da ocorrência do desastre (Figura 4.16). Em geral, os valores de NDVI das séries 

temporais analisadas apresentaram uma redução brusca correspondente a 

datas posteriores a data de ocorrência do desastre, sendo observado valores 

próximos de zero. No decorrer do tempo, após o desastre, estas curvas de 

valores de NDVI mostram alteração, inclusive para algumas amostras há o 

aumento da sazonalidade da resposta. As amostras 1 e 2 tiveram sua vegetação 

florestal completamente removida devido ao desastre. No período anterior ao 

desastre, estas áreas apresentaram padrões similares na série temporal de 

NDVI. Por outro lado, essas amostras apresentaram padrões bem distintos após 

o evento, a amostra 1 manteve-se com valores próximos 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 áreas de 

gramíneas e herbáceas apresentadas na Figura 4.16, por se tratar de uma área 

alagável com maior concentração de arbustos. A amostra 3 apresentou não 

apenas uma redução dos valores de NDVI devido ao desastre, mas também 

outra diminuição brusca no NDVI nos primeiros meses de 2016. Esta diminuição 

foi causada pela presença de água, após estas áreas serem alagadas devido a 

construção de diques de contenção. As amostras 4 e 5 com padrões de 

gramíneas e herbáceas, referentes a uma área de pastagem e outra com 
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presença de vegetação arbustiva de baixo porte, foram cobertas por lama devido 

ao desastre. Após o desastre, a partir dos primeiros meses de 2016, estas áreas 

começam a ter um aumento do NDVI para valores próximos de 0,4.  

Figura 4.16 – Exemplo de cinco séries temporais de NDVI de áreas afetadas pelo 
desastre de Mariana. 

 
(a) 

 
(b) 

A figura (a) apresenta a localização de cinco regiões selecionadas na área afetada pelo 
desastre de Mariana. O gráfico (b) apresenta as curvas de NDVI para os pixels 
correspondentes a cada região (amostra 3X3). Cada curva é referente a mediana entre os 
valores de NDVI de nove pixels. As amostras 1 e 2 são referentes a áreas de formação 
florestal, as amostras 3, 4 e 5 referem-se a áreas com presença de gramíneas e 
herbáceas, antes do desastre. 

Fonte: Produção do autor. 
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A Figura 4.17 apresenta cinco séries temporais de NDVI referentes a cinco regiões 

em áreas de floresta afetadas pelo desastre, além de apresentar imagens que 

mostram as mudanças na cobertura da terra nessas regiões amostradas. Todas 

as séries apresentam uma redução dos valores de NDVI após a data de 

ocorrência do desastre. Nos dois primeiros anos após o desastre, as amostras 1, 

2 e 4 seguiram um mesmo padrão de NDVI, possivelmente devido à presença 

predominante de lama. No ano de 2018, estas áreas começaram 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 vegetação. Na área referente à amostra 1, pode-se observar um aumento mais 

acentuado nos valores de NDVI. Na imagem de 25/08/2017 em (c) é possível 

observar que esta área teve a reconformação de taludes, um indicativo de que 

possivelmente a área passou por ação de recuperação da vegetação. A imagem 

de 13/03/2019 (d) mostra a área com uma cobertura vegetal de baixo porte. 

A amostra 3 pertence a uma das áreas apontadas pela Operação Watu como 

tendo sofrido ações de recuperação (SISEMA, 2018). Após o ano de 2017, esta 

área passa a apresentar índices mais elevados de NDVI devido à presença de 

vegetação. Já a amostra 5 apresentou um aumento mais gradual dos valores de 

NDVI com início em meados de 2016 e seguiu em aumento durante o período de 

dois anos. Pelas imagens do Google Earth ™, é possível observar que a área 

apresentou uma mudança saindo de solo exposto para gramíneas e herbáceas e 

posteriormente evoluindo para uma vegetação mais arbustiva. Vale destacar que 

esta região está localizada na borda de áreas não atingidas pelo desastre e com 

presença de vegetação florestal. Ainda assim, notou-se que foram necessários 

mais de 2 anos para o início do processo de recuperação da vegetação. 
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Figura 4.17 – Séries temporais de NDVI definidas a partir de amostras coletadas em 
áreas de floresta afetadas pelo desastre. 

 
(a) 

   
(b) (c) (d) 

   
(e) (f) (g) 

   
(h) (i) (j) 

A figura (a) apresenta séries temporais de NDVI para cinco regiões amostradas em áreas de 
floresta (antes do desastre). Cada curva é referente a mediana entre os valores de NDVI de 
nove pixels. As amostras são ilustradas em imagens Google Earth™, referentes a diferentes 
datas/cenários. As amostras 1, 2 e 4 são ilustradas nas imagens (b), (c) e (d). A amostra 3 é 
ilustrada nas figuras (e), (f) e (g). A amostra 5 é ilustrada nas figuras (h), (i) e (j). 

Fonte: Produção do autor. 

A Figura 4.18 mostra cinco séries temporais de NDVI para áreas caracterizadas 

antes do desastre com presença de gramíneas e herbáceas. Na data do 
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desastre, todas as séries apresentaram redução nos valores de NDVI para 

valores próximos de zero. As séries temporais de NDVI referentes às amostras 

1 e 2 passaram a apresentar valores próximos de 0,2. Por outro lado, as séries 

temporais referentes às amostras 3 e 4 apresentaram uma redução significativa 

dos valores NDVI, apresentando valores negativos de NDVI após a ocorrência 

do evento. Esta situação pode ser explicada pelo alagamento dessas regiões 

pela construção do dique de contenção (S4), observe em (g). Já a série temporal 

referente à amostra 5 indica, a partir de 2017, uma recuperação da cobertura da 

terra, com a presença de gramíneas e herbáceas (j) com padrões similares 

àqueles observados no período pré-desastre. 

A Figura 4.19 mostra a variação do NDVI para duas regiões, R1 e R2, que foram 

afetadas pelo desastre e são localizadas na área de APP do Rio Gualaxo do 

Norte. Ambas áreas vêm passando por ações de recuperação pela Renova 

(SISEMA, 2018), apresentando padrões de variação similares nas curvas de 

média dos valores de NDVI. O desvio padrão para ambas as séries temporais 

se apresentou maior nas épocas de maior precipitação para a área de estudo, 

estando possivelmente relacionado a ruídos devido a presença de nuvens, 

apesar dos dados terem passado por um processo de remoção das mesmas.  

Os valores de NDVI nas séries temporais (b) e (c), na Figura 4.19, apresentam a 

redução 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 áreas passaram a ter valores mais 

elevados de NDVI, e no início de 2018 os valores apresentaram outro aumento. 

Como mostra a imagem de 30/05/2017 em (a), estas áreas voltaram a apresentar 

gramíneas e herbáceas. Outras análises são apresentadas no apêndice B. 
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Figura 4.18 – Séries temporais de NDVI definidas a partir de amostras coletadas em 
áreas com presença de gramíneas e herbáceas antes do desastre e 
imagens dos diferentes cenários. 

 
(a) 

   
(b) (c) (d) 

   
(e) (f) (g) 

   
(h) (i) (j) 

A figura (a) apresenta séries temporais de NDVI para cinco regiões amostradas em áreas de 
gramíneas e herbáceas (antes do desastre), cada curva é referente a mediana entre os valores 
de NDVI de nove pixels. As amostras são ilustradas em imagens Google Earth™, referentes a 
diferentes datas/cenários. A amostra 1 é ilustrada nas figuras (b), (c) e (d). As amostras 2, 3 e 4 
são ilustradas nas imagens (e), (f) e (g). A amostra 5 é ilustrada nas figuras (h), (i) e (j).  

Fonte: Produção do autor. 
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Figura 4.19 – Média e desvio padrão de nove séries temporais de NDVI referente a duas 
regiões afetadas pelo desastre (R1 e R2) e imagens das mudanças. 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

A figura (a) apresenta imagens do Google Earth ™, para quatro datas distintas na área 
correspondente duas regiões R1 e R2; (b) série temporal referente a média de NDVI e desvio 
padrão de R1; e, (c) série temporal referente a média de NDVI e desvio padrão de R2. As 
amostras consideradas para R1 e R2 são referentes a 3x3 pixels, estas regiões foram 
afetadas pelo desastre e vem passando por um processo de recuperação. 

Fonte: Produção do autor. 

Pelas análises fica evidente o impacto direto que a lama teve na cobertura vegetal 

da região de Mariana/MG, seja devido à remoção total ou parcial da vegetação. 
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Existe também a possível influência de alterações das características dos solos que 

podem afetar as condições de desenvolvimento da vegetação. As séries temporais 

analisadas mostraram a variação no tempo de brota da vegetação, conforme o nível 

de impacto sofrido e o tipo de cobertura vegetal encontrado em cada região. Em 

geral, as análises mostraram que áreas de vegetação tem levado pelo menos 1 ano 

após o desastre para iniciar o processo de germinação. Por outro lado, algumas 

áreas levaram bem mais tempo, como pode ser observado nas amostras 

analisadas neste trabalho, as quais não apresentaram um aumento nos valores de 

NDVI, mesmo 2 anos após o desastre. As áreas que passaram por ações de 

recuperação tiveram este processo acelerado. Porém, a recuperação total destas 

áreas ainda requer mais tempo, principalmente a recuperação de áreas florestais 

que tiveram sua vegetação removida pela lama. 

4.3.2 Mudanças da cobertura da terra 

Esta seção apresenta as mudanças da cobertura da terra detectadas na área de 

estudo. A Figura 4.20 mostra o mapa das mudanças da cobertura da terra 

detectadas pela diferença entre os mapeamentos pré e pós-desastre. Vale 

destacar que nem todas as mudanças ocorridas na região, no período de tempo 

analisado, estão associadas diretamente ao desastre de Mariana. 

Figura 4.20 – Mapa da cobertura da terra incluindo a classe mudança. 

 
Fonte: Produção do autor. 
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Figura 4.21 – Detalhamento das mudanças da cobertura da terra. 

  
(a) (b) 

 

  

 Afloramento Rochoso  Água/Rejeito  

 Gramíneas e Herbáceas  Área Construída  

 Formação Florestal  Mineração  

 Formação Savânica   

O produtos (a) e (b) mostram em detalhe as áreas de mudança na cobertura da terra 
em duas áreas ás margens do Rio Gualaxo do Norte. 

Fonte: Produção do autor. 

A Figura 4.21 mostra em detalhe duas regiões cuja mudança associada ao 

desastre foi detectada por meio dessa diferença entre os mapeamentos 

realizados. Pode-se identificar a mudança em uma área considerável, 

principalmente no seguimento dos cursos hidrícos afetados pelo desastre de 

Mariana. Em  Figura 4.21 (a), é apresentada uma das principais áreas 

afetadas pelo desastre em termos de mudança da cobertura da terra para a 

área de estudo desse trabalho. Figura 4.21 (b), mostra uma curva do Rio 

Gualaxo do Norte à aproximadamente 19 km da barragem de Fundão. 

Observe que a área apresentada em Figura 4.21 (a) corresponde a área 

definida para análises da mudança da cobertura da terra, onde tentamos 

explorar de forma mais miniciosa essas transições da cobertura da terra. 

A lama do desastre causou a degração de uma área de vegetação considerável. 

As principais transições identificadas por meio das análises das séries temporais 

de NDVI (Seção 4.3.1), foram de áreas que apresentaram rebrota, áreas com 
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ações de recuperação e áreas alagadas. As áreas alagadas, foram áreas 

destruídas pelo desastre que passaram por um alagamento. Devido ao baixo 

número de amostras de áreas com sinais de rebrota e/ou áreas com ações de 

recuperação, não foi possível identificar estas áreas de forma abrangente. 

Porém, as áreas que sofreram degradação ou alagamento foram identificadas 

em uma classificação dessas transições (Figura 4.22). 

Na busca por diferentes transições decorrentes das mudanças da cobertura 

da terra desencadeadas pelo desastre, estas áreas degradadas foram 

comparadas nos cenários pré e pós-desastre. As transições entre as 

classes de cobertura da terra foram identificadas e quantificadas, e são 

apresentadas em um Diagrama de Sankey (Figura 4.23). 

Figura 4.22 – Identificação de áreas degradadas e áreas alagadas.  

 
(a) (b) 

 
  

 Afloramento Rochoso  Formação Florestal  

 Área Alagada  Formação Savânica  

 Área Degradada  Gramíneas e Herbáceas  

O produto (a) mostra a área degradada identificada nas análises, e (b) identifica as áreas 
degradadas que foram alagadas. 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura 4.23 – Diagrama de Sankey das mudanças da cobertura da terra.  

 

Principais mudanças da cobertura da terra identificadas e suas transições seguindo uma 
linha temporal da esquerda para a direita. 

Fonte: Produção do autor. 

A área analisada corresponde a aproximadamente 765 hectares, dos quais se 

identificou a degradação de mais de 300 hectares após a ocorrência do 

desastre. No período pré-desastre, esta área apresenta a classe gramíneas e 

herbáceas, como predominante, mais de 50% da área correspondente a esta 

classe foi degradada. Cerca de 227 hectares, da área degradada identificada, 

correspondem a classe gramíneas e herbáceas, 72 hectares de floresta, 2 

hectares de formação savânica. Destas áreas degradadas aproximadamente 

49% foram alagadas devido a construção de diques de contenção, destinados 

a estabilização dos rejeitos de mineração derramados no desastre de 

Mariana. Das demais áreas degradadas 44% apresentam presença de 

vegetação no cenário pós-desastre, sendo 19% pertencentes a classe floresta 

e 25% a classe gramíneas e herbáceas.  
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5 CONCLUSÕES 

Esse trabalho destaca a possibilidade de utilização de séries temporais de 

imagens orbitais, densas e distribuídas irregularmente no tempo, para o 

mapeamento de cobertura da terra. Foram utilizadas imagens gratuitas, 

provenientes de diferentes sensores de média resolução espacial, Landsat-7, 

Landsat-8, CBERS-4 e Sentinel-2. Mesmo sem a utilização de tratamentos, 

como a harmonização ou normalização dos dados, as séries temporias em 

conjunto com o classificador Random Forest permitiram o mapeamento da 

cobertura da terra na área afetada pelo desastre de Mariana. 

Os resultados de classificação utilizando os valores da série temporal de NDVI, 

em conjunto com as métricas fenológicas extraídas, produziram melhores 

resultados do que aquelas que utilizaram apenas os valores da série temporal. 

A utilização das métricas, associadas as séries temporais de NDVI, proporcionou 

ganhos consideráveis nas acurácias do produtor e do usuário das classes 

gramíneas e herbáceas, afloramento rochoso e formação savânica. Neste caso, os 

valores de acurácias globais das classificações foram 81,13% e 85,45% para os 

períodos pré-desastre e pós-desastre, respectivamente. A validação da 

classificação pré-desastre utilizando um mapa de referência, gerado a partir da 

combinação de mapeamentos provenientes de diferentes instituições, mostrou 

uma concordância de 88,29% entre os mapeamentos. Esse resultado reforça a 

eficiência da metodologia empregada.  

As análises da cobertura da terra nas áreas afetadas pelo desastre de Mariana 

mostram que a utilização de séries temporais de NDVI podem auxiliar na 

identificação das mudanças ocorridas na região afetada. Nas áreas analisadas 

foram identificados mais de 300 hectares de áreas de vegetação degradadas. 

As análises das séries temporais também mostraram que as áreas atingidas têm 

levado entre um e dois anos para iniciar o processo de germinação natural. A 

regeneração destas áreas tem sido um processo lento e algumas áreas atingidas 

podem não ser recuperadas, como é o caso das áreas alagadas. Nas análises 

foram identificados aproximadamente 200 hectares de área alagada pela 

construção da barragem Nova Santarém, e de diques para contenção dos 
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rejeitos. As principais limitações identificadas são, a média resolução espacial 

das imagens, e a dificuldade de interpretação da curva de NDVI da série 

temporal densa e sem harmonização. 

Vale destacar que a série temporal de NDVI da região afetada pelo desastre de 

Mariana, criada neste trabalho, pode ser disponível para outros tipos de aplicações 

e estudos. A análise das séries temporais de NDVI pode ajudar, por exemplo, no 

estabelecimento e avaliação de ações de recuperação. Dentre as dificuldades 

encontradas no desenvolvimento deste trabalho, pode-se citar a presença de 

nuvens nas imagens, além da necessidade de alta capacidade computacional de 

processamento e armazenamento do grande volume de dados. 

Como sugestão para trabalhos futuros, outros índices de vegetação poderiam ser 

considerados na composição das séries temporais, bem como a harmonização 

dos dados multisensor. Outros tipos de dados poderiam auxiliar na avaliação dos 

resultados pós-desastre, como os dados de levantamento por VANT realizados 

pela Renova, ou a localização das áreas que vem sendo recuperadas.  
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APÊNDICE A – MAPAS UTILIZADOS PARA A VALIDAÇÃO DA 

CLASSIFICAÇÃO PRÉ-DESASTRE 
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APÊNDICE B – COMPLEMENTO DE ANÁLISES DA COBERTURA DA TERRA 

CAUSADAS PELO DESATRE DE MARIANA 

A Figura B. 1 ilustra as principais mudanças observadas na área urbana de Bento 

Rodrigues e seis séries temporais de NDVI correspondentes à classe Área 

construída. Na Figura B. 1 são apresentadas imagens da área (a) antes do 

desastre (2014); (b) logo após o desastre (2015); (c) após a lama secar (2016); 

e, (d) anos após o desastre (2019). Estas análises foram aplicadas a fim de 

observar a dinâmica das áreas de vegetação afetadas pelo desastre, e o perfil 

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

Embora seja difícil analisar áreas urbanas de menor porte na série temporal de 

NDVI, devido à resolução espacial das imagens, pode-se observar a redução 

dos valores de NDVI, indicativo dos impactos resultantes do desastre. Após a 

diminuição dos valores de NDVI causada pelo desastre, estes valores 

permaneceram em uma variação entre 0 e 0,3 durante um período de 

aproximadamente um ano, não apresentando indicações de retorno da 

vegetação. 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 próximos 0,55. A imagem apresentada 

em Figura B. 1 (d) ilustra um cenário mais atual desta região. Pode-se observar 

que a cobertura da área foi convertida para gramíneas e herbáceas. 
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Figura B. 1 – Imagens referentes à região de Bento Rodrigues e a série temporal de 
NDVI, a partir de amostras de áreas construídas. 

  

(a) 10/08/2014 (b) 24/12/2015 

  

(c) 25/04/2016 (d) 13/03/2019 

 

(e) 

As imagens acima, obtidas no Google Earth™, mostram diferentes cenários de 
mudança da cobertura da terra para a área urbana de Bento Rodrigues. Nessa figura 
são apresentadas imagens adquiridas (a) antes do desastre (2014); (b) logo após o 
desastre (2015); (c) após o depósito de lama secar (2016); e, (d) anos após o desastre 
(2019). A figura (e) apresenta seis perfis da série temporal de NDVI para a classe Área 
construída, referente a região apontada pelo quadrado em vermelho. 

Fonte: Produção do autor. 
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