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RESUMO

O rompimento da barragem de rejeitos de minério B1 em Brumadinho-MG desencadeou um
dos piores desastres ambientais no Brasil, afetando centenas de vidas e devastando uma area de
297 hectares. Com o intuito de avaliar as mudancas no uso e ocupacao do solo ap6s o desastre,
este estudo teve como objetivo delimitar e avaliar a extensdo do impacto da lama de rejeitos,
além de realizar a classificacdo supervisionada do municipio antes e depois do rompimento da
barragem, através de uma combinacéo de técnicas, incluindo imagens de sensoriamento remoto,
ferramentas de geoprocessamento e o software RStudio. A anélise dos indices espectrais NDVI,
EVI e NDWI revelou um impacto significativo e adverso na regido afetada, destacando a perda
de vegetacdo. Ao realizar a classificacdo supervisionada, os algoritmos RF e SVM apresentaram
desempenhos semelhantes, com acuracia global e kappa acima de 90%. No entanto, o RF se
destacou como mais eficaz na identificacdo das diferentes areas teméticas da superficie, ao
utilizar imagens do satélite Sentinel-2. Esses resultados evidenciaram que os algoritmos de
aprendizado de maéquina, quando combinados com imagens de alta resolucdo espacial,
oferecem uma andlise precisa e confiavel para estudos ambientais futuros. Essa abordagem
permite uma rapida identificacdo e avaliacdo das mudancas na cobertura do solo apds eventos
catastroficos como o rompimento de barragens, facilitando a tomada de decisbes e o
planejamento adequado para a recuperagcdo ambiental.

Palavras-Chave: Sensoriamento Remoto; Geoprocessamento; indices Espectrais;
Classificacdo Supervisionada; Rompimento de Barragens.



ABSTRACT

The rupture of the B1 ore tailings dam in Brumadinho-MG triggered one of the worst
environmental disasters in Brazil, affecting hundreds of lives and devastating an area of 297
hectares. With the aim of assessing changes in land use and occupation after the disaster, this
study aimed to delimit and evaluate the extent of the impact of tailings mud, as well as to
perform supervised classification of the municipality before and after the dam rupture, through
a combination of techniques, including remote sensing imagery, geoprocessing tools, and
RStudio software. Analysis of spectral indices NDVI, EVI, and NDWI revealed a significant
and adverse impact on the affected region, highlighting vegetation loss. When conducting
supervised classification, the RF and SVM algorithms showed similar performances, with
overall accuracy and kappa above 90%. However, RF stood out as more effective in identifying
different thematic areas of the surface when using Sentinel-2 satellite images. These results
showed that machine learning algorithms, when combined with high-resolution spatial images,
provide precise and reliable analysis for future environmental studies. This approach enables
rapid identification and assessment of changes in land cover following catastrophic events such
as dam ruptures, facilitating decision-making and proper planning for environmental recovery.

Keywords: Remote Sensing; Geoprocessing; Spectral Indices; Supervised Classification; Dam
Break.
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1. INTRODUCAO

As atividades de mineragdo envolvem a extragdo de minerais e recursos naturais do
subsolo, que sdo utilizados em diversas industrias e processos produtivos. A mineragdo € uma
pratica economicamente importante, pois gera empregos e contribui para o desenvolvimento de
muitos paises. Nesse contexto, a exploracdo de recursos minerais no Brasil tem suas origens na
busca por ouro durante o periodo de ocupagdo do pais. Ao longo desta época, os bandeirantes
realizaram diversas expedicGes em busca de metais preciosos, que resultaram na definicdo de
novas rotas para a ocupacao do territério. A exploracdo de ouro iniciou-se na regido de Minas
Gerais e, com o0 aumento da apropriacdo territorial do local e do conhecimento geoldgico,
aconteceram novas descobertas de depositos minerais (ANM, 2022).

A exploracdo de minério gera residuos, que demandam a construcdo de barragens de
rejeitos, e que nelas ficam os materiais indesejados. Esses residuos sdo compostos por materiais
indesejados ou de baixo valor comercial. Embora sejam uma forma comum de armazenamento
de residuos da mineracdo, as barragens de rejeitos apresentam riscos ambientais significativos,
especialmente em caso de falhas ou rompimentos, que podem causar grandes impactos
negativos a saude humana e ao meio ambiente, e isso inclui a contaminacdo de rios, lagos e
solos, além de danos a fauna e flora local. Ha exemplos de casos recentes no Brasil que ilustram
a gravidade dos desastres ambientais, como o ocorrido com a Samarco em 2015 e com a Vale
em 2019. Esses rompimentos impactaram diretamente as cidades de Mariana e Brumadinho,
em Minas Gerais, bem como muitas outras cidades, inclusive ultrapassando as fronteiras do
estado (FREITAS et al., 2019).

Em Brumadinho, a tragédia causou uma destruicdo ambiental significativa, o que afetou
uma area de pelo menos 269,84 hectares. As consequéncias da ruptura revelaram que 0s
residuos da mineracéo causaram a devastagdo de 133,27 hectares da vegetacao nativa da Mata
Atlantica, além de 70,65 hectares das Areas de Preservacio Permanente (APP), localizadas ao
longo dos corpos d'agua impactados pela lama de rejeitos. A avaliagdo da area danificada foi
realizada desde o trecho da barragem da mina Corrego do Feijdo até o ponto em que ela se
encontra com o rio Paraopeba (IBAMA, 2019). Diante disso, as consequéncias do desastre
ainda ndo foram investigadas em sua totalidade.

Assim, para analisar extensas areas, sem necessidade de contato fisico e/ou visitas a
campo, e ainda reduzir o tempo para elaboracdo dos dados e diminui¢do dos custos, se faz o

emprego do sensoriamento remoto. Esse, utiliza imagens que medem a radiagédo
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eletromagnética refletida ou emitida pelos objetos presentes na superficie terrestre, e
disponibilizam essas informacfes em uma forma passivel de serem interpretadas
(LEOPOLDINO, 2020). Portanto, o uso de imagens de satélites tem sido cada vez mais
frequente em estudos relacionados a analise de desastres ambientais. Um exemplo dessa
aplicacdo é o trabalho de Freire et al. (2021), que adotou uma abordagem metodoldgica de
sensoriamento remoto para monitorar os efeitos da contaminagdo do rio Paraopeba apds o
desastre ocorrido em Brumadinho-MG.

O desenvolvimento da tecnologia de sensoriamento remoto tem possibilitado o
mapeamento do uso e da cobertura do solo mediante o uso de imagens orbitais desde a década
de 70. A partir de um projeto conjunto entre a Agéncia Espacial Europeia (ESA) e a Comisséo
Europeia, em resposta ao Programa Copernicus, a série de satélites Sentinel foi lancada em
2014 e tem evoluido desde entdo (EMBRAPA, 2020).

De acordo Oliveira et al. (2014), o uso e cobertura do solo séo indicadores importantes
que revelam o estado ambiental e os efeitos da apropriacdo humana do patrimonio ambiental.
Esses aspectos sao cruciais para a compreensdo da relacao entre a sociedade e 0 meio ambiente,
uma vez que a forma como a terra € utilizada pode ter impactos consideraveis na biodiversidade,
nos ciclos hidrologicos, no clima e no ambito socioecondmico. Para sintetizar informacdes
sobre 0 uso, ocupacdo e cobertura do solo, é possivel utilizar mapas que indicam a distribuicdo
espacial dos padr6es homogéneos de acdo antropica, identificaveis por meio de analise de
imagens remotamente sensoriadas da superficie terrestre.

Para isso, existem técnicas de classificacdo que permitem o processamento das imagens
de satélite, como por exemplo a classificacdo supervisionada utilizada neste trabalho. A
classificacdo supervisionada é um método que emprega um conjunto de amostras de
treinamento para identificar as classes existentes em uma imagem (INPE, 2006). As amostras
de treinamento sdo regides demarcadas na imagem que representam areas no terreno
caracterizadas por cada classe. Para determinar as classes a serem mapeadas e as areas
escolhidas como amostras de treinamento, € necessario que o analista possua conhecimento
prévio da regido retratada na imagem (QUARTAROLI; BATISTELLA, 2006).

Recentemente, em decorréncia dos avancos na ciéncia da computagéo e nas tecnologias
de Sistema de Informacgbes Geograficas (SIG), houve uma ampla ado¢do dos métodos de
classificacdo supervisionados. Esse aumento de popularidade se justifica pela notavel robustez
e precisdo desses métodos em comparagdo com as abordagens ndo supervisionadas (JAMALI,
2019). Dentre os métodos supervisionados, estdo os algoritmos de aprendizado de maquina
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Random Forest (RF) e o Support Vector Machine (SVM), que tém apresentado desempenho
positivo na classificagdo temética da paisagem (LI et al., 2014).

O RF (BREIMAN, 2001), ¢ um método de aprendizado conjunto para classificacao e
regressdo que opera construindo varias arvores de decisdo no momento do treinamento e
produzindo a classe, que é 0 modo das saidas geradas por arvores individuais (SANTQOS, 2020).
Por sua vez, criado por Cortes & Vapnik (1995), o0 SVM demonstra habilidade para solucionar
desafios de classificacao e regressdo, desenvolvendo a capacidade de generalizacdo durante o
processo de treinamento. O SVM procura identificar um plano de separacéo entre grupos que
maximize a distancia em relagéo aos elementos de cada grupo. Isso resulta em uma separacéo
posicionada equidistantemente entre as duas classes (FONTANA, 2020).

Assim, ressalta-se o potencial do emprego do sensoriamento remoto na producdo de
dados cuja analise e interpretacdo podem apontar a dimensdo de impactos ambientais e
socioecondmicos. Dessa forma, o objetivo deste estudo é aplicar técnicas avancadas de
classificacdo supervisionada, utilizando dados do satélite Sentinel-2, a fim de gerar informagdes
capazes de analisar e interpretar os impactos socioambientais, por trabalhos futuros, decorrentes

do vazamento de lama de rejeitos da barragem da Vale em Brumadinho, Minas Gerais, Brasil.
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2. OBJETIVOS
2.1 Objetivo Geral

Identificar as mudancas no uso e cobertura do solo apos 0 rompimento da barragem em
Brumadinho, Minas Gerais, utilizando imagens do satélite Sentinel-2 por meio de classificacdo

supervisionada.
2.2 Objetivos Especificos

e Delimitar a &rea impactada pela lama de rejeitos;

e Auvaliar os indices espectrais NDVI, EVI e NDWI na regido antes e ap6s o rompimento
da barragem;

e Realizar a classificacdo supervisionada do uso e cobertura do solo no municipio de
Brumadinho;

e Comparar o desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina RF e SVM para

determinar o mais eficaz na classificagéo de paisagens.
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3. REFERENCIAL TEORICO

3.1 A atividade de mineracéo e o rompimento da barragem no municipio de Brumadinho-
MG

A localizacdo da cidade de Brumadinho estd dentro da regido metropolitana de Belo
Horizonte, em Minas Gerais, que faz parte do “Quadrilatero Ferrifero"(COELHO, 2017). A
area é caracterizada por uma forte presenca da atividade mineradora, tanto dentro da cidade
guanto em seus arredores. Em 1917, a Estacdo Brumadinho foi inaugurada junto com outras
estacOes ferroviarias relevantes que foram estabelecidas entre 1917 e 1934. Essas novas
estacOes causaram mudancgas significativas no territério, o que eventualmente contribuiu para a
criacdo do municipio de Brumadinho em 1938. Dessa forma, o arranjo geografico de
Brumadinho, assim como o de outros municipios préximos, foi sendo progressivamente
moldado pela atividade econdmica de Minas Gerais e pelo sistema de transporte ferroviario,
cujo crescimento estava relacionado a atracéo da riqueza mineral e a producéo de café na regiéo.
A Mina do Cdrrego do Feijdo iniciou suas primeiras atividades em 1941, por meio da empresa
Companhia Mineracdo de Ferro e Carvdo S.A., que possuia capital germanico, e que
posteriormente passou a ser conhecida como Ferteco Mineragdo S.A. (COSTA, 2020).

A Ferteco Mineragdo utilizou o método de alteamento a montante para construir a
barragem B1. Posteriormente, em abril de 2001, a mineradora Vale S.A. adquiriu a barragem.
Com uma altura de 86 metros e comprimento de crista de 720 metros, a principal finalidade da
barragem era armazenar residuos do processo de beneficiamento imido de minério de ferro, e
a area ocupada pelos residuos era de cerca de 250 mil metros quadrados. A seguranca das
barragens de rejeitos € um desafio para a engenharia, principalmente porque a construcdo de
diques para armazenamento de rejeitos é feita com o material residual das atividades de
mineracao; a altura dos taludes da barragem é modificada a medida que a quantidade de rejeitos
aumenta; falta de regulamentacdo para projetos de construcédo de barragens, especialmente em
paises em desenvolvimento; e h4 altos custos de manutencdo apds o fechamento da area de
exploracdo (MINAS GERAIS, 2021).

Conforme Mufoz (2019), especialistas alertaram previamente sobre os perigos associados
as barragens a montante, as quais ndo deveriam ser empregadas em paises Umidos como o
Brasil, em virtude do elevado risco de infiltragdo. O acidente registrado em Brumadinho
ocorreu em uma barragem a montante, visto que, permite a ampliacdo vertical do dique
mediante o proprio material descartado utilizado como base. Essa € uma das técnicas mais

utilizadas no pais para a construcdo de barragens, uma vez que € considerada mais econdmica,

17



entretanto, é caracterizada por ser menos estavel e mais propensa a acidentes (PASSARINHO,
2019). Mesmo diante dos avisos, houve o rompimento, e o desastre é considerado como um dos
piores do pais, devido a abrangéncia de pessoas afetadas e aos prejuizos causados a0 meio
ambiente.

A extensdo da regido afetada pelo derramamento da lama de rejeitos decorrente da
ruptura da barragem foi de aproximadamente 290 hectares (SEMAD, 2019). Os residuos de
mineracao consistem nos restos deixados apds a extracdo do minério, ou seja, todos os detritos
produzidos quando a agua € usada para separar 0 minério, que ndo possuem valor comercial,
podem ser definidos como rejeitos. Estes, sdo compostos de minusculas particulas originarias
do material explorado. A classificagdo do material pode ser feita com base em sua
granulometria, sendo chamado de rejeitos granulares se for composto por materiais mais
grossos ou lama se contiver particulas finas. Consequentemente, a lama que arrastou parte da
mina da Vale, construgdes e estradas, apresentou perigos imediatos e futuros para a salde
daqueles que entraram em contato com o barro e para 0s moradores proximos ao rio Paraopeba
(ODILLA, 2019).

O rompimento da barragem da mineradora VVale em Brumadinho resultou na perda tragica
de 272 vidas humanas (GANDRA, 2022). Além das consequéncias fatais, 0 desastre que
ocorreu na barragem B1 da mina Cdérrego do Feijdo, controlada pela empresa Vale S/A, em 25
de janeiro de 2019, gerou impactos sociais, humanitarios, ambientais e econdbmicos cuja
extensdo ainda ndo foi avaliada em sua totalidade. Esse acidente trouxe a tona a necessidade
urgente de abordar questbes que permanecem pendentes desde a ruptura da barragem de
Fund&o, em Mariana (MG), quatro anos antes (ANTUNES-ROCHA, 2020).

3.2 Uso e cobertura do solo

Conforme Carmo (2009), as mudancas feitas pelo homem na paisagem podem prejudicar
a qualidade e disponibilidade dos recursos necessarios para a sobrevivéncia, como solo,
vegetacdo e corpos d'agua. Nessa linearidade, aprender sobre as dindmicas e transformacdes na
utilizacdo e cobertura do solo é importante para compreender questdes de interesse historico,
ambiental, econdbmico, estrutural e/ou politico para a tomada de decisfes. Além disso, avaliar
as mudancas e fatores que influenciaram e influenciam a paisagem é fundamental para subsidiar
deliberacdes acerca da gestdo do territorio.

De acordo com o IBGE (2022), é notdria a facilidade de encontrar locais na superficie

terrestre que ndo estejam imunes as transformacdes causadas por diversos fatores cotidianos.
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Conforme aumenta a ocupagdo do solo, também surgem novas maneiras de identificar essas
mudangas, como por exemplo, o uso de tecnologias de sensoriamento remoto e
geoprocessamento. A coleta de informacGes sobre a cobertura e uso do solo € crucial para
compreender a distribuicdo espacial das distintas formas de ocupacdo do espaco, e 0
monitoramento da cobertura e uso do solo. Aliado a isso, as atividades humanas no uso do solo
podem modificar as condi¢des naturais do meio ambiente, impactando a cobertura vegetal e
gerando efeitos prejudiciais que precisam ser atentamente monitorados.

A percepcdo do meio ambiente e a criacdo de procedimentos para preservar e adquirir
informacdes sobre 0 uso da terra baseiam-se na identificacdo e classificacdo precisa dessa
utilizacdo. As técnicas de sensoriamento remoto e sistemas de informacdes geograficas (SIGSs)
se converteram em instrumentos imprescindiveis para acompanhar a evolucdo das alteracdes
no uso e ocupacdo do solo. Isso acontece porque essas técnicas permitem a atualizacdo
constante dos dados, processamento rapido e eficiéncia econdémica (VAEZA et al., 2010).

A elaboracdo de sistemas para classificar informacgdes referentes ao uso do solo,
coletadas por meio de técnicas de sensoriamento remoto, tem se desenvolvido cada vez mais.
A qualidade e a variedade dos dados sobre o uso do solo sao alteradas de acordo com a resolugéo
espacial, radiométrica, espectral e temporal dos diferentes sistemas de sensores utilizados. A
area minima necessaria para a descricdo de uma categoria especifica de uso do solo depende
tanto da escala e da resolucdo dos dados originais, quanto das escalas de compilacdo e
apresentacdo finais (VAEZA et al., 2010).

A Resolucdo Espacial estad ligada ao potencial que cada sensor possui em detectar 0s
elementos existentes na superficie da terra. Nesse sentido, quanto maior for a resolucao
espacial, menor serd o tamanho minimo dos objetos que podem ser distinguidos pelo sensor.
Aliado a isso, a Resolugdo Temporal, por sua vez, esté associada ao intervalo de tempo em que
as informacgdes séo coletadas, isto €, o periodo necessario para que um satélite retorne ao mesmo
local. Normalmente, essa medida € expressa em dias, ou no caso de satélites geoestacionarios,
0 tempo de revisita pode ser medido em minutos (LOBO, 2020).

A Resolucédo Espectral estabelece o nimero e a largura das faixas espectrais capturadas
pelo sensor. Quanto maior a quantidade de bandas espectrais, maior serd a resolugdo espectral.
Geralmente, 0s sensores sao classificados como multiespectrais (com algumas faixas espectrais,
aproximadamente até 20) e hiper-espectrais, que possuem centenas de bandas por toda a
extensdo do espectro. Ja a Resolugdo Radiométrica caracteriza a capacidade dos sensores em

distinguir diferentes intensidades de radiacdo eletromagnética, ou seja, quantos niveis de cinza
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0 sensor € apto em detectar. Essa é explicita por 2", onde n € o nimero de bits especificado
durante o desenvolvimento do sensor (LOBO, 2020).

3.3 Sensoriamento Remoto

Uma maneira abrangente de definir sensoriamento remoto é a obtencéo de informacdes
sobre um objeto ou alvo sem a necessidade de contato fisico. Esse processo envolve a utilizacdo
da radiacdo eletromagnética gerada por fontes naturais, como o sol e a terra, ou por fontes
artificiais, como o radar (RAMOS et al., 2016).

Quartaroli et al. (2014), reforca que o sensoriamento remoto se refere a obtencdo de
informagdes sobre um determinado objeto por meio da analise de dados coletados por
dispositivos que ndo estdo fisicamente em contato com 0 objeto em estudo. E que, tais
dispositivos, conhecidos como sensores remotos, tém a capacidade de captar a energia
originaria do objeto, transforma-la em um sinal que possa ser registrado e apresenta-lo em um

formato apropriado para a extragdo de informagdes relevantes sobre o objeto em analise.

Figura 1 - Etapas do processo de aquisi¢éo e distribui¢do das imagens de sensoriamento remoto.
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Fonte: ZANOTTA, 20109.

As imagens digitais provenientes do sensoriamento remoto s&o compostas por conjuntos
de pixels, os quais descrevem a quantidade de energia que € emitida por uma determinada parte
da superficie. Essa energia pode ser entendida como diferentes formas de ondas ou radiagdo
eletromagnética, que possuem propriedades basicas e comportamentos previsiveis de acordo

com as teorias fisicas. A compreensao acerca dos alvos da superficie depende do conhecimento
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prévio dessas interacdes, pois é a partir da quantidade de radiacao que foi refletida ou emitida
por eles que é possivel realizar a interpretagdo (ZANOTTA, 2019).

De acordo com Moraes (2002), é possivel observar a emissdo de energia
eletromagnética em corpos com temperatura superior a zero grau absoluto (0 Kelvin). Assim, é
possivel considerar qualquer objeto que possua uma temperatura maior do que zero como uma
fonte de energia eletromagnética. E importante destacar que a energia eletromagnética no
depende de um meio material para se propagar e se movimenta na forma de ondas
eletromagnéticas com a velocidade da luz. Ao se propagar pelo espaco, a radiacdo
eletromagnética pode interagir com superficies ou objetos, sendo refletida, absorvida e/ou
reemitida por estes. A quantidade de energia propagada depende das propriedades fisico-
quimicas dos elementos irradiados, e o fluxo resultante pode fornecer informacGes valiosas
sobre as caracteristicas das superficies ou objetos observados.

Conforme mencionado por Zanotta (2019), as diversas radiacdes emitidas pelo sol séo
comumente agrupadas em categorias especificas de comprimentos de onda que compartilnam
caracteristicas semelhantes em relacdo a interacdo com a matéria ou sua aplicacdo préatica na
terra. Essa classificacdo é conhecida como espectro eletromagnético, sendo que sua divisdo é
subjetiva e pode variar de acordo com a aplicago e a referéncia utilizada. E importante destacar
que cada comprimento de onda da radiacdo eletromagnética interage de maneira distinta e com
intensidades diversas com 0s objetos terrestres. Dessa forma, a selecdo dos comprimentos de
onda das imagens a serem captadas é um dos aspectos mais importantes na determinacdo das
propriedades de um sensor. Tais imagens ndo sdo delimitadas por um comprimento de onda
individual, mas sim por intervalos estreitos conhecidos como bandas espectrais (MENESES;
ALMEIDA, 2012).

Tabela 1 - Intervalos espectrais possiveis de serem usados pelos sensores remotos.

0,45-0,76um 0,76 - 1,2um 1,2 - 3,0um 3,0 - 5,0um 5,0um - Imm  1mm - 100cm

visivel infravermelho infravermelho infravermelho infravermelho  micro-ondas
proximo de ondas médio termal
curtas
toda faixa 0,76 -0,91 1,19-1,34 35-4,2 8,0-9,2 3,0-100
1,00-1,12 155-1,75 45-5,0 10,2-12,5
2,05-2,40

Fonte: MENESES E ALMEIDA (2012).

Meneses e Almeida (2012) sintetizam as principais particularidades dos intervalos

espectrais empregados no sensoriamento remoto. A faixa visivel é a regido com elevada
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intensidade de fluxo radiante e responsavel pela interagdo com minerais e pigmentos da
vegetacdo. O infravermelho proximo é transparente, mas apresenta algumas faixas de absorcéo,
enquanto o infravermelho de ondas curtas € a regido espectral geoldgica, pois é nesta faixa
espectral que os varios minerais de alteracdo hidrotermal possuem suas caracteristicas
diagndsticas de absorcdo. O infravermelho médio é pouco usado, exceto para sensores
meteorologicos e atmosfericos, e o infravermelho termal é excelente para detectar veios de
quartzo nas rochas. Por ultimo, a regido de micro-ondas € utilizada com sensores ativos (radar),
que conseguem operar em condicdes atmosféricas desfavoraveis, como nuvens ou chuvas, tanto
de dia quanto a noite.

Segundo Zanotta (2019), a assinatura espectral é a curva que descreve a reflectancia de
um objeto em diferentes comprimentos de onda do espectro. A Figura 2 apresenta exemplos
das assinaturas espectrais de agua, solo e vegetacdo verde quando iluminadas por uma fonte de
luz. Esse conceito é de extrema importancia para 0 sensoriamento remoto, uma vez que as
assinaturas espectrais dos objetos permitem a interpretacao das imagens de satélite. Geralmente,
as respostas espectrais em cada banda sdo comparadas com o conhecimento prévio das

assinaturas espectrais dos diferentes objetos para identificar os alvos nas imagens.

Figura 2 - Assinatura espectral da agua, do solo e da vegetacgdo desde a faixa do visivel até o infravermelho de
ondas curtas (0,4-2,5um).

— Agua
7\ —— Solo
0,6 I b — — Vegetacdo

Reflectancia

0,5 1,0 15 2,0 2,5
Comprimento de onda (um)

Fonte: ZANOTTA, 20109.

3.4 Geoprocessamento

Segundo Rosa (2013), € possivel conceituar 0 geoprocessamento como um conjunto de

tecnologias voltadas para a coleta e processamento de dados espaciais, além da criacdo de
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sistemas e aplicacdes com diferentes graus de complexidade. Em termos gerais, o termo
geoprocessamento pode ser empregado para se referir a profissionais que lidam com cartografia
digital, processamento digital de imagens e sistemas de informacdo geografica. O
processamento digital de imagens se refere ao conjunto de técnicas e procedimentos utilizados
para manipular imagens digitais numericamente, com 0 objetivo de corrigir distorcdes e
aprimorar a precisao na identificacdo de alvos. Ja os sistemas de informagéo geogréfica (SIGs)
tém como funcdo adquirir, armazenar, manipular, analisar e apresentar dados que estejam
referenciados espacialmente. Exemplos de tais ferramentas incluem o ArcGIS, ArcVIEW,
Qgis, Spring e Terraview.

Dentre as diversas ferramentas disponiveis no campo do geoprocessamento, uma das
mais proeminentes é o Quantum GIS (QGIS), um software de Sistema de Informacéo
Geografica (SIG) de codigo aberto, livre e de uso gratuito. Com suas diversas funcionalidades,
0 QGIS permite a anélise, visualizacdo e gerenciamento de dados geoespaciais. O programa
possibilita que os usuarios criem mapas com mdultiplas camadas, utilizando diversas projecdes
cartograficas, e que esses mapas tenham diferentes finalidades, como analises ambientais,
urbanas, demograficas, entre outras (PEJOVI¢ et al., 2014).

Existem diversos tipos de usos do geoprocessamento por meio de ferramentas de SIG,
e cada um deles requer diferentes formas de manipulacdo de dados geograficos, que estdo
associados a diversas caracteristicas e propriedades que variam no espacgo e no tempo. Algumas
dessas aplicacdes incluem a andlise e 0 acompanhamento do crescimento urbano, mudancas de
uso e cobertura do solo, monitoramento de recursos naturais, andlise de vulnerabilidade
ambiental e acompanhamento de eventos de precipitacdo, entre outros. Nessa perspectiva,
alguns exemplos de trabalhos cientificos que descrevem esse atual cenario foram elaborados
por Dias (2021) e Cunha (2017). Os autores de ambos os artigos cientificos fizeram uso do

QGIS para elaboracéo de diferentes mapas.
3.5 Sensor MSI/Sentinel

A partir de 2014, a Agéncia Espacial Europeia (ESA) e a Comissdo Europeia deram
inicio ao langcamento da série de satélites Sentinel. Essa iniciativa foi desenvolvida para dar
continuidade as missdes antigas administradas pela ESA, com o objetivo de supervisionar os
recursos naturais terrestres, o uso e a ocupacéo das terras, os ambientes marinhos, o clima e
desastres naturais (EMBRAPA, 2020).
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A missdo consiste em utilizar pares de satélites especializados, cada um deles voltado
para assuntos distintos. Os satélites Sentinel-1 tém a finalidade de monitorar tanto a terra quanto
0S 0ceanos e sdo equipados com dispositivos de radar. Os satélites Sentinel-2, por outro lado,
foram projetados para monitorar a vegetacao, solos e areas costeiras e possuem um sensor
Optico de alta precisdo. Enquanto isso, a terceira série é especifica para monitorar o ambiente
marinho e possui sensores Opticos e radares especialmente projetados para essa finalidade. As
séries 4 e 5, por sua vez, sao utilizadas para monitorar a qualidade do ar (EMBRAPA, 2020).

Os objetivos do Sentinel-2 visam disponibilizar aquisi¢des sistematicas de imagens
multiespectrais de alta definicdo em escala global, juntamente com uma frequéncia elevada de
revisita. Aliado a isso, procura-se preservar a continuidade de imagens multiespectrais
disponibilizadas pela série de satélites SPOT e pelo dispositivo USGS LANDSAT Thematic
Mapper, apresentando informacdes de monitoramento para a nova geracdo de produtos
operacionais, tais como cartografias de uso do solo, mapas de identificacdo de alteragdes no
solo e variaveis geofisicas. Esses objetivos de alto nivel, elaborados apds consulta aos usuarios,
asseguram que o Sentinel-2 traga uma contribuicdo significativa para temas importantes do
Copernicus, como a mudanca climatica, monitoramento de terras, gerenciamento de
emergéncias e seguranca (ESA, 2020).

Ainda de acordo com a Embrapa (2020), o Sentinel-2A, lancado em 2015 pela ESA, é
o primeiro satélite dptico da série a ser operado pela agéncia. O satélite é equipado com o sensor
multiespectral MSI, que possui 13 bandas espectrais que variam de 443 a 2190 nm. As bandas
do visivel possuem uma resolucdo espacial de 10m, enquanto as do infravermelho possuem
20m e as de correcdo atmosférica possuem 60m. O Sentinel-2A é usado no monitoramento da
agricultura, das florestas, das areas costeiras, dos recursos hidricos internos, dos fenébmenos
naturais e do uso e ocupagdo do solo. Seu sucessor, o Sentinel-2B, lancado em 2017,
compartilha os mesmos objetivos e também é equipado com o sensor MSI.
Pesquisas tém sido desenvolvidas nesta area, como os estudos realizados por Freires et
al. (2019) e Wolfer et al. (2020), os quais comprovam que imagens de satélite fornecem

resultados satisfatorios para o0 mapeamento de uso e cobertura da terra.

3.6 Indices Espectrais

Os indices espectrais derivados de imagens de satélite sdo obtidos através de calculos
matematicos que envolvem os valores numéricos dos pixels das diferentes bandas da imagem.
Esses indices fornecem uma avaliagdo qualitativa e quantitativa da superficie terrestre, o que

os torna uma ferramenta valiosa para analises ambientais por meio do sensoriamento remoto
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(OLIVEIRA et al., 2009). Segundo Silva et al. (2019), os indices sdo empregados em diversas
aplicagdes ambientais, principalmente na identificacdo de diferentes objetos presentes em
imagens de satélite. Os indices, tais como o indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada
(NDVI) e o indice de Agua da Diferenca Normalizada (NDWI), s&o relevantes ferramentas para
monitorar as mudancgas naturais ou humanas que ocorrem nas superficies terrestres.

A vegetacdo passa por diferentes fases fenoldgicas que afetam sua estrutura e
pigmentacdo, dependendo do estagio de crescimento e saude da planta. Essas variacdes
impactam diretamente a resposta espectral do alvo (NOVO, 2010). As folhas exibem
caracteristicas espectrais distintas nos comprimentos de onda do espectro eletromagnético
visivel e infravermelho proximo. E possivel, portanto, utilizar essa peculiaridade para destacar
a presenca de vegetacao em imagens, empregando certos os indices.

A vegetacdo é identificada pela sua baixa capacidade de refletir luz visivel, devido a
absorcdo da radiacdo pelos pigmentos fotossintéticos, e alta capacidade de refletir luz
infravermelha préxima, gracas a propagacdo da radiacdo dentro das folhas devido a sua
estrutura celular. No entanto, no infravermelho médio, a capacidade de reflexdo diminui
novamente devido a alta absorcéo de agua. Assim, quanto mais densa for a vegetacdo em uma
determinada area, menor sera a sua capacidade de refletir luz visivel e maior a sua capacidade
de refletir luz infravermelha proxima. A maioria dos indices de vegetacdo é baseada nas regifes
espectrais do vermelho e infravermelho préximo, que apresentam um comportamento oposto.
Quando a densidade da cobertura vegetal € maior, ha uma menor capacidade de reflexdo na luz
visivel devido a maior presenca de pigmentos fotossintéticos e uma maior capacidade de
reflexdo do infravermelho proximo devido a estrutura da planta saudavel (PONZONI et al.,
2012; LUCCHETTA,; OLIVEIRA, 2020).
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Figura 3 - Curva de reflectancia das plantas.
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Fonte: BERTONI et al., 2020.

Os indices de vegetacdo sdo amplamente aplicaveis e tém sido desenvolvidas varias
equacdes com diferentes niveis de complexidade. O RVI (indice de Vegetagio de Raz&o), que
consiste na razdo direta entre a banda do infravermelho préximo e a banda do vermelho, é o
indice mais simples. Ja o PV (indice de Vegetacdo Perpendicular), que leva em consideracéo
a emissividade do solo, ¢ o indice mais complexo. O NDVI (indice de Vegetacdo por Diferenca
Normalizada) é o indice mais comumente utilizado, pois normaliza a razéo entre as bandas do
infravermelho proximo e a banda do vermelho (SILVA, 2014).

O indice mencionado por Gltimo tem uma escala que varia de -1 a +1, sendo que valores
acima de 0 indicam a presenca de vegetagdo. Quanto mais elevado o valor do indice de
vegetacdo por diferenca normalizada (NDVI), maior a quantidade ou o vigor da vegetacdo na
area em estudo. A formula utilizada para calcular o NDVI, de acordo com Rouse, J.W. et al
(1973), é a sequinte: NDVI = (NIR - Vermelho) / (NIR + Vermelho), sendo que o NIR é uma

luz infravermelha e o Vermelho é uma luz visivel de cor vermelha.
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Figura 4 - Valores NDVI para analise da vegetacao.
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Fonte: EOS, 2019.

Ao efetuar os célculos dos indices de vegetacdo, € comum empregar a banda do vermelho
e infravermelho proximo. A banda do vermelho é onde ocorre uma significativa absorcdo da
radiacdo eletromagnética pela clorofila. Ja a faixa do infravermelho proximo esté relacionada
com a vitalidade e estrutura da vegetacdo devido a sua elevada reflectancia. Dessa forma, a

vegetacdo em boas condicOes apresentara baixa reflectancia no vermelho e alta reflectancia no
infravermelho proximo.

Quadro 1 - Alguns exemplos de indices espectrais empregados na literatura.

indices de Vegetaco Equacéo Referéncia
SR Razédo Simples NIR/RED Jordan, C. F.
(1969)
NDVI | indice de Vegetagdo por NIR — RED Rouse, J.W. et
Diferenca Normalizada NIR + RED al. (1973)
EVI indice de Vegetagio 2 o (NIR—RED) Justice, C. O. et
Melhorado "™ (NIR + 6RED-7,5BLUE+1) al. (1998)
NDWI indice de Agua da GREEN — SWIR Gao, B.C
Diferenca Normalizada GREEN + SWIR (1996)

Fonte: Autoria propria, 2023.

3.7 Classificagdo de Imagens Digitais

Segundo Meneses e Almeida (2012), as técnicas de classificacdo digital de imagens tém

facilitado a extracdo de informacBes das imagens sem exigir interpretacdo subjetiva dos
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individuos e com isso, um menor esforco por parte do analista. O resultado dessa categorizacdo
é uma imagem digital que funciona como um mapa de pixels classificados, e 0s padrdes
homogéneos das diferentes classes de objetos sdo representados em poligonos (mapa digital
tematico).

Para Machado (2020), a classificacdo € um método que envolve extrair dados de imagens
para reconhecer padrdes e objetos similares. Essa técnica é amplamente empregada no campo
do sensoriamento remoto com o proposito de mapear areas da superficie terrestre que
correspondem a temas especificos de interesse. Como apontado por Costa et al. (2016), a
aplicacdo dessas tecnologias possibilita a inclusdo de informagdes espaciais de maior escala,
que viabiliza o aperfeicoamento de diversos mapas tematicos.

Ao utilizar a classificacdo digital, o0 mapeamento é realizado pelo reconhecimento de
objetos semelhantes e padrbes representados por um agrupamento de pixels. Os algoritmos
responsaveis pela classificagdo digital sdo chamados de “classificadores” e a categorizacdo
pode ser feita pixel a pixel ou regido/objeto (JENSEN, 2011; REX et al., 2018).

Os métodos utilizados para classificacdo de imagens digitais sdo diversos, e podem ser
separados de acordo com diferentes critérios: classificacdo espectral e espacial, classificacdo
paramétrica e nao-paramétrica e classificacdo supervisionada ou ndo supervisionada
(MENESES; ALMEIDA, 2012). Dentre os métodos mencionados, a classificagdo
supervisionada possui maior exatidao, visto que geralmente é obtida por meio dos dados de
campo e fundamento prévio sobre a area e ocupacdo do solo que se pretende investigar e
classificar (OLIVEIRA et al., 2014).

A técnica de classificacdo supervisionada é usada na analise de dados espaciais e
emprega algoritmos de aprendizado de maquina para identificar e caracterizar areas em imagens
de satélite. Nessa técnica, o usuario seleciona alguns pixels que correspondem as classes
desejadas e delega ao computador a responsabilidade de localizar todos os demais pixels que
pertencem a essas classes, com base em uma regra estatistica predefinida. Essa abordagem
permite a identificacdo e andlise de transformacgdes no uso e cobertura do solo ao longo do
tempo, tendo como base a diferenciacdo de vérias classes com comportamentos espectrais
distintos (VALE, 2018).

Logo, os procedimentos automatizados no processamento séo capazes de identificar
todos os pixels com valores iguais ou similares nas imagens, a fim de produzir um mapa digital
automatico de vegetacdo. Ao finalizar o processo de categorizacao, o resultado é uma imagem
digital que consiste em um mapa de "pixels" classificados, representados por meio de graficos,
simbolos ou cores (MENESES; ALMEIDA, 2012). Esta constatacdo encontra respaldo no

28



estudo desenvolvido por Alves et al. (2023), no qual os pesquisadores realizaram a classificagdo
supervisionada utilizando imagens de satélite para a identificacdo de alvos ambientais em uma
regido especifica. Os resultados da classificacdo foram posteriormente representados por meio
de mapas.

Os métodos supervisionados abrangem algoritmos paramétricos, como maxima
verossimilhanga, distancia minima e classificadores Bayesianos, além de algoritmos néo
paramétricos, como aqueles associados ao aprendizado de maquina (PHIRI; MORGENROTH,
2017). Dentro do conjunto de algoritmos de aprendizado de maquina, estdo o Random Forest
(RF) e a Support Vector Machine (SVM).

De acordo com Holanda (2021), o RF é um tipo de classificador que se baseia em
conjuntos de arvores de decisdo, incorporando aleatoriedade em sua abordagem. Em termos
praticos, o algoritmo realiza a divisdo de cada né da arvore utilizando o melhor preditor
escolhido a partir de um subconjunto aleatorio de caracteristicas disponiveis para esse nd
especifico. Ao criar um novo conjunto de dados por meio de amostragem com reposi¢do do
conjunto original, o RF desenvolve uma arvore de decisdo através da selecdo aleatdria de
recursos.

Ja 0 SVM tem a capacidade de resolver problemas de separacdo linear e ndo-linear,
sendo aplicavel tanto em tarefas de regressao quanto de classificacdo. O objetivo do algoritmo
é identificar um hiperplano 6timo que maximize a separacdo entre dados pertencentes a
diferentes classes. Esse hiperplano é importante para determinar a margem, que representa a
distancia entre o hiperplano e a instancia mais proxima de cada classe. A margem influencia
diretamente na eficiéncia da separacgdo entre as duas classes, sendo um fator determinante para
a qualidade do modelo (OLIVEIRA, 2017).
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4. MATERIAIS E METODOS
4.1 Area de Estudo

O estudo abrange a area atingida pela lama de rejeitos do rompimento da barragem B1
da Mina do Corrego do Feijdo, em Brumadinho, Minas Gerais. Essa area se estende desde a
barragem até o Rio Paraopeba, e compreende as coordenadas (20°07 '00 "'S, 44°07' 02"W) e
(20°09 '25 S, 44°09' 32"W) (Google Earth, 2023).

O conjunto de barragens da mina Corrego do Feijao, da mineradora Vale, estava localizado
acima da cidade de Brumadinho, na regido Metropolitana de Belo Horizonte. O desastre
resultou no deslocamento de aproximadamente 12 milhdes de metros cubicos de rejeitos
(MINAS GERAIS, 2021).

A extensdo afetada pela lama de rejeitos de mineracdo abrangeu aproximadamente 290
hectares, desde a area proxima a barragem até o ponto de encontro com o Rio Paraopeba,
equivalente a cerca de 300 campos de futebol. Posteriormente, essa lama seguiu o curso do Rio
Paraopeba. Além das instalacdes administrativas da empresa de mineracdo, o desastre impactou
diretamente bairros residenciais, comunidades vizinhas, estabelecimentos de hospedagem,
areas usadas para cultivo e pastagens, além de estradas e vias rurais (SEMAD, 2019). A Figura

5 representa 0 mapa da area de estudo.

Figura 5 - Area afetada pelo rompimento da barragem, em Brumadinho, Minas Gerais.
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Fonte: Autoria prépria, 2023.
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Em Brumadinho, os solos predominantes sao os do tipo Latossolo Vermelho e Latossolo
Vermelho-Amarelo. Em menor quantidade, também s&o encontrados Cambissolos Haplicos e
Cambissolos HUmicos, cujas variagdes estdo associadas ao relevo local (COELHO et al., 2017).

De acordo com Sousa e Lobato (2021) os Latossolos Vermelhos e Vermelho-Amarelos
se destacam pela sua profundidade, porosidade e permeabilidade. Essas caracteristicas 0s
tornam propicios para a agricultura e pastagens. JA& os Cambissolos Héaplicos e Humicos
apresentam heterogeneidade, variando em suas caracteristicas de acordo com o local. S&o solos
bem drenados a imperfeitamente drenados, com profundidade variavel e coloragdo bruna ou
bruno-amarelada (CUNHA et al., 2021).

A floresta estacional semidecidual é a vegetacao tipica na regido. O bioma principal é o
Cerrado, no entanto, a area mais proxima ao municipio de Brumadinho pertence a Mata
Atlantica, abrigando a maior parte das unidades de conservacdo (EMBRAPA, 2019). Quanto
ao clima, caracteriza-se como Cwa, um clima temperado Umido, com periodos secos no inverno

e verdes quentes, acompanhado por um relevo montanhoso (COELHO et al., 2017).

4.2 Classificacdo da Pesquisa

A presente pesquisa adota uma abordagem quali-quanti. A utilizacdo de técnicas como
analise de imagens de satélite, calculo de indices espectrais e classificacdo supervisionada do
uso e cobertura do solo oferece uma base quantitativa, fornecendo dados numeéricos sobre as
mudancas observadas. Por outro lado, a interpretacdo dos resultados, a analise das causas e
consequéncias das mudancgas e a discussdo em relacdo a literatura existente sdo abordagens
qualitativas que enriqguecem a compreensdo do fenémeno estudado.

Além disso, a pesquisa é descritiva, pois seu principal objetivo é descrever as mudangas

no uso e cobertura do solo apds o rompimento da barragem de Brumadinho.

4.3 Coleta de Dados
Para determinar a extensdo afetada pela lama de rejeitos, foi obtido o dado vetorial
(shapefile) datado de 29 de janeiro de 2019, fornecido pelo IBGE (2019). Inicialmente, o vetor
estava em formato de linhas, sendo essencial converté-lo em um poligono para viabilizar o
calculo da area, expressa em hectares. Esse processo foi executado por meio do software de
codigo aberto QGIS na versdo 3.28.6, utilizando a funcionalidade especifica de converséao de

linhas para poligonos disponivel no programa. Além disso, o calculo da area foi realizado dentro
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da tabela de atributos, por meio da fungéo calculadora de campo, considerando o sistema de
referéncia SIRGAS 2000 para garantir precisdo nos resultados.

A delimitacdo do poligono que representa a extensdo afetada pelos rejeitos da barragem
de Brumadinho, foi realizada por meio da interpretacao de imagens orbitais. Os metadados das
imagens utilizadas para essa andlise correspondem aos dados capturados no ano de 2019,
precisamente em 29 de janeiro, pelo sensor GeoEye-1, com resolucéo espacial de 0,50 metros
(IBGE, 2019).

O GeoEye-1 é um satélite de observacdo da terra de alta resolucédo, langado em 2008.
Ele possui dois sensores: um pancromatico, com resolucdo espacial de 46 cm, e um
multiespectral, com resolucdo espacial de 1,84 m. O satélite é capaz de adquirir imagens de
grandes areas do planeta, com intervalos de revisita de até 3 dias. Essa capacidade permite o
mapeamento de fendmenos distribuidos em extensas areas, em escalas cartograficas grandes
(EMPRAPA, 2019).

4.4 Aquisicao de Imagens

Para analisar a regido afetada pela lama de rejeitos, foram utilizadas duas imagens
obtidas gratuitamente do site Copernicus (https://www.copernicus.eu/en). Essas imagens foram
adquiridas pelo Sensor MSI a bordo do satélite Sentinel-2, no nivel 2A, dispensando a
necessidade de correcdo radiométrica e atmosférica. Uma das imagens foi capturada em 07 de
janeiro de 2019, antes do desastre do rompimento da barragem, enquanto a segunda é datada
de 31 de janeiro de 2021, aproximadamente dois anos apds o ocorrido. A escolha delas e de
seus periodos correspondentes baseou-se na qualidade das imagens disponiveis no site,
considerando a auséncia de nuvens. Ambas as capturas foram realizadas durante o verdo, na
mesma estacdo do ano, garantindo assim uma comparagao mais precisa e significativa.

As imagens utilizadas no estudo possuem uma resolugédo espacial de 20 metros para as
nove bandas espectrais B02, B03, B04, B05, B06, B0O7, B8A, B11 e B12. Aliado a isso, 0
satélite Sentinel-2 possui uma capacidade de revisita de 10 dias. Os quadros 2 e 3 apresentam
as especificagcdes técnicas do satélite Sentinel-2 e a identificacdo das bandas espectrais,

respectivamente.
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Quadro 2 - Especificacdes técnicas do satélite Sentinel-2.

Orbita Circular, heliossincrona, descendente,
98.5623° de inclinagao
Altitude 786 Km

Alcance espectral

443 a 2190 nandmetros

Cobertura espectral

13 bandas espectrais

Cobertura de repeticao

10 dias, 5 dias no Equador

Resolucdo Radiométrica - Quantizagdo

12 bits por pixel

Fonte: Adaptado de ENGESAT, 2015.

Quadro 3 - Identificacdo das bandas espectrais do satélite Sentinel-2.

N° da Banda Nome da Banda Comprimento de Onda Resolucéo
Central (nanémetros) | Espacial (metros)

BO1 Aerossols (Aerossol) 443 60

B02 Blue (Azul) 490 10

BO3 Green (Verde) 560 10

B0O4 Red (Vermelho) 665 10

BO5 Red Edge 1 (Borda do 705 20
vermelho 1)

BO6 Red Edge 2 (Borda do 740 20
vermelho 2)

BO7 Red Edge 3 (Borda do 783 20
vermelho 3)

B08 NIR 842 10

BOBA Red Edge 4 (Borda do 865 20
vermelho 4)

B09 Water Vapor (Vapor 940 60

d’agua)

B10 Cirrus 1375 60

B11 SWIR 1 1610 20

B12 SWIR 2 2190 20

Fonte: Adaptado de ENGESAT, 2015.
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4.5 Processamento Digital das Imagens

Apo6s o download das imagens provenientes do satélite Sentinel-2, disponiveis no site
Copernicus, 0s arquivos raster correspondentes foram abertos no software R, na verséo 4.3.1
(RStudio versao 2023.09.1), por meio do pacote raster (HIIMANS, 2023). Com o auxilio desse
pacote, foi viavel utilizar a funcdo stack para carregar e agrupar todas as bandas espectrais (B02,
B03, B04, BO5, B06, BO7, B8A, B11, B12) em um Unico arquivo, fundamental para a realizacdo
do estudo.

Em seguida, dentro do RStudio, foram carregados os pacotes rgdal (BIVAND et al.,
2023) e sp (BIVAND et al., 2013). Posteriormente, o arquivo shapefile referente ao municipio
de Brumadinho, Minas Gerais, baixado do site do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE), foi importado utilizando a fung@o readOGR para abrir o arquivo vetorial. Para garantir
a mesma projecao geografica, a funcdo spTransform foi aplicada a ambos os arquivos. Isso
possibilitou o recorte adequado do arquivo raster, contendo as bandas, para a area de interesse
definida pelo shapefile do municipio de Brumadinho. O processo de recorte foi realizado por
meio da funcdo crop, uma ferramenta do R usada para recortar um objeto geografico, neste
caso, 0 arquivo raster. Essas etapas de processamento digital das imagens realizadas no RStudio
foram fundamentais para organizar as informacdes necessarias ao calculo dos indices

espectrais.
4.6 Indices Espectrais

4.6.1 Indice da Diferenca Normalizada da Vegetacdo (Normalized Difference Vegetation Index
- NDVI)

O NDVI é uma ferramenta valiosa para medir a cobertura vegetal. Ele pode ser usado
para mapear a cobertura vegetal, estimar a produtividade agricola, monitorar a vitalidade das

plantas e detectar mudancas na cobertura vegetal ao longo do tempo.

Para calcular o NDVI proposto por ROUSE et al. (1973), foi aplicada a seguinte
Equacdo (1) dentro do ambiente do RStudio:

NDVI = (B8A - B04) / (B8A + B04) 1)
O NDVI ¢ a diferenca normalizada entre a faixa do infravermelho préximo (B8A) e a

faixa do vermelho (B04).
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4.6.2 Indice de Vegetacio Melhorado (Enhanced Vegetation Index - EVI)

Para calcular o EVI proposto por Justice, C. O. et al. (1998), foi empregada a Equagéo
(2) no ambiente do RStudio:

EVI = (2.5*((B8A-B04)/10000))/(B8A/10000+6*B04/10000-7.5*B02/10000+1) (2)

O EVI é projetado para avaliar a vigorosidade e densidade da vegetagdo, representando
uma melhoria em relacdo ao NDVI. Essa adaptacdo torna o EVI particularmente eficaz em
regibes com vegetacdo densa, superando as limitacbes do NDVI, que ocasionalmente nédo
consegue captar de maneira adequada essas areas mais densas. Seu calculo requer as bandas de
infravermelho préximo (B8A), a faixa do vermelho (B04), e a faixa do azul (B02). O valor
10000 inserido na Equacdo (2) foi utilizado no RStudio para normalizar os dados. Assim, um
valor de EVI de -1 indica auséncia de vegetacao na superficie, enquanto um valor de EVI de 1

indica uma cobertura por vegetacao densa.
4.6.3 Indice de Agua da Diferenga Normalizada (Normalized difference water index - NDWI)

Para calcular o NDW!I proposto por Gao, B.C (1996), foi aplicada a Equacédo (3) no

ambiente do RStudio:
NDWI = (B03-B12) / (B03+B12) (3)

O NDWI é utilizado para separar areas que sdo agua de areas que ndo sdo agua. Para o
calculo deste indice sdo utilizadas as bandas do SWIR 2 (Infravermelho de ondas curtas) (B12)
e a faixa do verde (B03). Valores positivos do NDW!I indicam areas com alta reflectancia da
agua, 0 que sugere a presenca de dgua. Enquanto que, valores negativos ou préximos de zero
apontam para superficies como solo ou vegetacdo, o que indica baixa reflectancia da agua e
sugere a auséncia de agua na area estudada.

Apbs o célculo dos indices espectrais relevantes para a pesquisa, as duas imagens
processadas no RStudio, de antes e apds o rompimento da barragem, foram importadas para o
software livre QGIS versdo 3.28.6 para que fosse realizada a coleta das amostras de treinamento
das classes de uso e cobertura do solo. Para a realizagdo da amostragem foi criado um arquivo
vetorial contendo poligonos correspondentes a sete classes tematicas, sendo essas Agricultura,
Agua, Vegetacdo, Pastagem, Solo Exposto, Area Urbana e Area de Mineragdo. Ao todo, foram

coletadas 50 amostras de treinamento para cada uma das classes.
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4.7 Classificacdo Supervisionada por Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Para a realizacdo da classificacdo supervisionada das duas imagens, uma anterior ao
acidente e outra posterior, utilizou-se dois algoritmos de aprendizado de maquina, sendo eles o
Random Forest (RF) e o Support Vector Machine (SVM). Para tanto, foram utilizados os
pacotes caret (KUHN, 2008), rgdal (BIVAND et al., 2023), raster (HIJMANS, 2023), dplyr
(WICKHAM et al., 2023), caTools (TUSZYNSKI, 2021), randomForest (LIAW & WIENER,
2002) e e1071 (MEYER, 2023) disponiveis no software R versao 4.3.1, utilizando o RStudio
(versdo 2023.09.1).

Inicialmente, foram carregadas na interface grafica do RStudio as bandas espectrais do
satelite Sentinel-2, sendo estas B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8A, B11 e B12, juntamente com 0s
indices espectrais (NDVI, EVI e NDWI) em um Unico arquivo, previamente calculados. A partir
do arquivo vetorial que continha informacgdes sobre as 7 classes amostrais, foi gerada uma
planilha contendo os valores dos pixels (NUmeros Digitais) correspondentes a cada banda e
indice espectral. Os valores resultantes da correlacdo entre o arquivo contendo as bandas e
indices espectrais e 0s respectivos tipos de uso e cobertura do solo, presentes no arquivo com
as 7 classes tematicas, formaram a base de dados para o treinamento dos algoritmos. Para
realizar essa associacdo entre os arquivos e obter os pixels relacionados a cada classe de
interesse, foi utilizada a funcdo merge. Em seguida, realizou-se uma analise exploratéria das
classes por meio da criacdo de um grafico que relaciona a reflectancia com o comprimento de
onda.

O método de validacdo cruzada k-fold é amplamente reconhecido e empregado. Essa
abordagem envolve a divisdo do conjunto de dados em subgrupos, cada um contendo uma
quantidade aproximadamente igual de amostras. Posteriormente, um dos subgrupos € separado
para ser utilizado como grupo de validagéo ou teste. Os demais subgrupos sdo empregados para
treinar o modelo, que é entdo aplicado ao grupo de teste para comparar os resultados e calcular
a taxa de erro (MENDES, 2019). Neste contexto, a partir da planilha contendo as amostras, foi
preciso realizar uma divisdo para a construcdo de um conjunto destinado ao treinamento do
modelo e outro para validar sua eficacia. Para tal, no ambiente RStudio, procedeu-se com a
segregagdo dos dados em dois conjuntos distintos: o primeiro, correspondente a 70% do
conjunto total, foi reservado para treinar o algoritmo, enquanto os restantes 30% foram alocados
para validar o desempenho do algoritmo.

A separacdo dos dados de treinamento e validacdo foi realizada de maneira aleatoria,
visando a representatividade das amostras. Para assegurar a reprodutibilidade dos resultados,
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foi empregada a fungdo set.seed(1234). A separacdo das amostras foi conduzida usando a
funcdo sample.split, a qual oferece a vantagem de preservar proporc¢des equivalentes de dados
por classes durante a divisdo. Posteriormente, uma planilha em formato CSV foi gerada,
contendo as amostras destinadas aos conjuntos de treinamento e validacdo. Essa etapa
viabilizou a continuacdo do processo de classificacdo supervisionada.

Com base nos conjuntos de dados de treino e validagdo, foram aplicados dois métodos
de Aprendizado de Maquina, 0 RF e 0 SVM. Estes métodos, reconhecidos por sua robustez,
viabilizaram a realizacdo do estudo mesmo diante de um grande volume de dados. Para tanto,
a execucdo dos algoritmos incluiu a utilizagdo da funcdo set.seed(1234) para assegurar a
aleatoriedade das amostras. Além disso, empregaram-se as fungdes randomForest e SVM
correspondentes a cada método. Na sequéncia, procedeu-se a validacdo dos modelos por meio
da funcéo predict, permitindo a geracdo das matrizes de confusao.

A escolha da acuracia global como parametro se deu devido ao seu papel em indicar o
grau de precisdo e auséncia de erros em um determinado valor, tornando-se um critério
importante na avaliacdo de imagens classificadas. Seu calculo envolve a razdo entre 0 nimero

de pixels classificados corretamente e 0 nimero total de pixels da imagem.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Através das andlises realizadas foi delimitada a &rea afetada pela lama de rejeitos,
proporcionando uma compreensdo acerca da extensdo do impacto, corroborando com 0s
resultados encontrados na literatura. A utilizacdo dos indices espectrais foi essencial para
interpretar as mudancas ocorridas no solo ap6s o rompimento da barragem. O comportamento
espectral das classes tematicas revelou variagdes especificas em diferentes areas da regido de
estudo. A classificacdo supervisionada mostrou transformacdes no uso e cobertura do solo ao
longo dos dois anos, isso permite uma analise a respeito das implicacGes socioeconémicas e

ambientais.
5.1 Determinacao da extensao da regido afetada pela lama de rejeitos

O calculo da area afetada foi conduzido como parte essencial da analise, buscando
quantificar numericamente a extensdo do impacto causado pela lama de rejeitos. A
transformacéo de linhas para poligonos permitiu delimitar de forma precisa a area de interesse.
Em seguida, procedeu-se ao calculo preciso da area afetada, expressa em hectares, fornecendo
uma medida mais tangivel e compreensivel da extensdo do impacto ambiental. A Figura 6

representa a area de interesse afetada pela lama de rejeitos.

Figura 6 - Delimitacdo da area afetada pela lama de rejeitos.
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Fonte: Autoria propria, 2023.
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A érea calculada a partir do arquivo vetorial (.shp) disponibilizado pelo IBGE (2019)
foi de aproximadamente 298,55 hectares. Este resultado se assemelha ao encontrado por Pereira
et al. (2019). De acordo com os pesquisadores, 0s rejeitos cobriram uma extensdo de 297,28
hectares de terras, predominantemente areas de baixa altitude e relativamente planas,
localizadas nas proximidades dos leitos de cursos d’agua. Ademais, segundo dados oficiais do
IBGE (2019 apud LUCCHETTA,; OLIVEIRA, 2020), a &rea impactada € de 297 hectares. A
discrepancia equivale a cerca de 0,52% da éarea calculada a partir do arquivo vetorial. E
importante ressaltar que essa diferenca na area esta associada a uma possivel inclusdo de uma
parcela do poligono, proveniente da conversdo do vetor linha para o vetor poligono,
disponibilizado pelo IBGE.

5.2 Indices Espectrais

Os céalculos dos indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada (NDVI), indice de
Vegetacdo Aprimorado (EVI1) e Indice de Agua por Diferenca Normalizada (NDWI1), realizados
no ambiente do RStudio, revelaram um significativo impacto adverso na regido de estudo apds
0 acidente do rompimento da barragem de minério em Brumadinho-MG. Essa constatagdo foi

obtida a0 comparar as imagens anterior e posterior ao desastre.

Figura 7 - NDVI antes (a) e ap6s (b) o rompimento da barragem de Brumadinho, Minas Gerais (Janeiro 2019 -
Janeiro 2021).
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Fonte: Autoria prépria, 2023.
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Na primeira figura, nota-se que a regido de Brumadinho apresentava um NDVI elevado
antes do acidente, os valores mantiveram-se acima de 0,6, indicando uma presenga significativa
de vegetacdo. Entretanto, na figura posterior ao rompimento, sdo evidenciados valores
reduzidos do NDVI, inferiores a 0,2 no trecho afetado pela lama de rejeitos, mesmo apds dois
anos do rompimento da barragem. Esse cenério indica que a vitalidade da vegetacdo foi
comprometida. O NDVI varia de -1 a +1. Valores negativos indicam areas de &gua, aqueles
muito préximos de 0 representam superficies nao vegetadas e, quanto mais proximo de 1, maior
¢ a densidade da vegetacdo (PONZONI et al., 2012). Neste contexto, os valores mais elevados
do NDVI se concentram em regides com vegetacdo densa, enquanto os valores mais baixos séo
encontrados em areas de pastagem, corpos d'adgua, zonas urbanas, locais de mineragdo e areas
com solo exposto.

Por meio da avaliacdo do NDVI pode-se perceber, principalmente nas areas mais
préximas da barragem, os efeitos da lama de rejeitos no solo, ao se espalhar pela regido, a lama
soterrou grande parte da vegetagdo existente. Esse soterramento impede a realizacdo da
fotossintese e respiracéo pelas plantas, levando a morte ou danos severos.

Outro fator a ser considerado € que as substancias tdxicas, como metais pesados e
produtos quimicos, contidas na lama de rejeitos contaminaram o solo, comprometendo a
qualidade e a capacidade do solo de sustentar o crescimento das plantas. Essa situacdo é
evidenciada em uma pesquisa realizada por Ramos et al. (2021), na qual os pesquisadores
destacam que andlises do solo em Brumadinho revelaram a presenca de varios contaminantes
em concentracdes superiores as estabelecidas pelo Conselho Nacional do Meio Ambiente
(CONAMA). Além disso, foram identificados poluentes altamente toxicos tanto para o solo
guanto para os seres humanos quando em excesso, como ferro, manganés, cobre, bario, chumbo
e merclrio. E importante ressaltar que os metais pesados possuem elevada toxicidade e
persistem por longos periodos no ambiente devido a sua baixa degradabilidade.

Além do NDVI, com o objetivo de avaliar areas com vegetacdo de maior densidade, o
EVI também foi analisado nos dois periodos (Figura 8).
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Figura 8 - EVI antes (a) e ap6s (b) o rompimento da barragem de Brumadinho, Minas Gerais (Janeiro 2019
- Janeiro 2021).
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Fonte: Autoria propria, 2023.

O EVI é uma melhoria do NDVI. Ele foi desenvolvido para aprimorar a deteccdo da
vegetacdo, especialmente em areas com maior densidade de biomassa. Seu proposito inclui
reduzir a interferéncia do sinal proveniente do solo e da atmosfera na resposta do dossel
vegetativo (PONZONI et al., 2012). Sob essa analise, foi notavel que a regido em questdo,
conforme mostrada nas imagens acima, ndo possui uma cobertura vegetal muito densa, como é
0 caso da densidade na floresta Amazénica. Isso se evidencia pelos valores superiores de EVI
alcancando apenas 0,08, o que é considerado baixo. Ademais, semelhante ao calculo do NDVI,
a comparacao entre as duas figuras revela o impacto significativo do rompimento da barragem
na vegetacao local. A propagacgéo da lama de rejeitos cobriu e destruiu a vegetacao, resultando
em uma reducéo no indice EVI, chegando a valores inferiores a 0,02.

Considerando que o EVI é capaz de lidar melhor com a complexidade estrutural da
vegetacdo, fornecendo uma avaliagdo mais precisa da densidade e vitalidade das plantas, o
indice representou maior auséncia de areas de vegetacdo. Por outro lado, o NDVI evidenciou
melhor as areas de solo exposto, devido a presenca de vegetacdo bem marcada em algumas
areas.

No intuito de avaliar as areas de superficie alagada e umida, o NDWI também foi

avaliado, conforme apresentado na Figura 9.
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Figura 9 - NDWI antes (a) e apds (b) o rompimento da barragem de Brumadinho, Minas Gerais (Janeiro 2019 -
Janeiro 2021).
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Fonte: Autoria propria, 2023.

Nas imagens apresentadas, o calculo do NDWI foi empregado para realcar as areas que
contém &gua, e sua escala varia de -1 a +1. Os valores positivos do indice espectral, indicados
pela cor verde, representam a presenca de &gua. Por outro lado, valores inferiores a zero
denotam areas de solo exposto, vegetacdo, regides de mineracdo e ambientes urbanos. Valores
préximos de zero identificam areas de transicdo entre a presenca de agua e outras classes. Na
figura que antecede o acidente, é perceptivel a presenca da barragem da Mina Corrego do

Feijao, que posteriormente sofreu 0 rompimento.

5. 3 Comportamento Espectral das Classes

Para analisar o comportamento espectral das classes agricultura, agua, area urbana, area
de mineracdo, pastagem, solo exposto e vegetacdo no ambiente do RStudio, foram empregados
0s comprimentos de ondas centrais das imagens provenientes do satélite Sentinel-2, descritos

no Quadro 3 - Identificacdo das bandas espectrais do satélite Sentinel-2.
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Graéfico 1 - Comportamento espectral das classes datado do dia 07/01/2019.
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Gréfico 2 - Comportamento espectral das classes datado do dia 31/01/2021.
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O comportamento espectral é influenciado, por diversos fatores, como pela radiancia do
objeto, a radiancia difusa da atmosfera, a estacdo do ano e a geometria de observacao e medigéo.
Quando as caracteristicas fisico-quimicas de um objeto mudam, sua radiancia também ¢é
afetada. Alvos semelhantes exibem padrGes parecidos de refletdncia e absortancia para
diferentes comprimentos de onda da radiacdo incidente, mesmo que a quantidade de
reflectancia seja diferente (ALCANTARA, 2016).

A regido do visivel (400 - 700 nm) € caracterizada pela absor¢do da radiacdo solar pela
clorofila, pigmento presente nas folhas das plantas. Por esse motivo, areas com vegetacdo, como
agricultura e pastagem, exibem baixa reflectdncia nesta faixa de comprimento de onda.
Especificamente, a pastagem mostra um pico de reflectdncia maior na regido visivel (700 nm)
em comparacdo com as classes agricultura e vegetacdo, conforme observado em ambos 0s
gréficos. Por outro lado, areas desprovidas de vegetacdo, como agua, area urbana, area de
mineracdo e solo exposto, demonstram uma reflectancia consideravel na regido do espectro
visivel.

Para a regido do infravermelho préximo (700 - 1400 nm) nos dois gréaficos, as classes
vegetacdo, agricultura e pastagem, apresentam alta reflectdncia nesta regido do espectro. A
classe solo exposto também demonstra uma boa capacidade de reflexdo. Por outro lado, a 4gua
se destaca por ter a menor reflectancia entre todas as classes. A &gua, por natureza, absorve a
radiacdo na regido do infravermelho préximo. Portanto, apresenta a menor reflectancia nessa
faixa do espectro.

Na regido do infravermelho de ondas curtas (1400 - 2500 nm) a classe &gua volta a
apresentar uma leve reflectancia. As classes vegetacdo, agricultura e pastagem novamente
exibem baixa reflectancia, seguida por um pico caracteristico. Ja as demais classes, area urbana,
area de mineracdo e solo exposto a reflectdncia diminui ligeiramente nessa faixa. Esse
comportamento reflete as caracteristicas espectrais distintas de cada categoria, contribuindo
para a andlise diferenciada das superficies terrestres na regido do infravermelho de ondas curtas.

Apesar das respostas espectrais serem semelhantes entre as classes nas duas imagens,
observa-se uma certa diferenca entre os alvos. Essa disparidade minima pode ser atribuida a
uma variedade de fatores, os quais sdo relevantes destacar, tais como: diferencas nas condig¢oes
atmosféricas durante a aquisicao das imagens, variagdes na posi¢do solar durante a captura das
imagens, pois podem influenciar a quantidade de luz solar incidente, e principalmente,
mudancas nas caracteristicas da superficie da area que podem resultar em diferentes niveis de

reflectancia.
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5.4 Classificagdo Supervisionada sobre o uso e cobertura do solo do municipio de
Brumadinho-MG.

No ambiente RStudio, realizou-se a classificacdo do uso e cobertura do solo para as duas
imagens do satélite Sentinel-2, uma capturada antes do acidente e outra posterior ao
rompimento. Para esse proposito, foi empregado os dois algoritmos de aprendizado de maquina,
0 Random Forest (RF) e o Support Vector Machine (SVM). As tabelas 2 e 3 apresentam 0s
valores de acuracia global e kappa gerados pela classificacdo desses algoritmos, considerando
0 conjunto de dados de validagdo. Vale ressaltar que os dados de validagdo sdo usados para

avaliar o desempenho dos modelos treinados.

Tabela 2 - Resultado da Acuracia global e Kappa para os algoritmos RF e SVM, utilizando imagem anterior ao
rompimento da barragem (07/01/2019).

Algoritmos Acuracia global Kappa

RF 0,9939 0,9895

SVM 0,9749 0,9562

Fonte: Autoria prépria, 2023.

Tabela 3 - Resultado da Acuracia global e Kappa para os algoritmos RF e SVM, utilizando imagem posterior ao

rompimento da barragem (31/01/2021).

Algoritmos Acurécia global  Kappa

RF 0,9924 0,984

SVM 0,9755 0,947

Fonte: Autoria prépria, 2023.

A analise das tabelas indica que os algoritmos RF e SVM apresentaram desempenhos
semelhantes em termos de acuracia global e kappa, quando utilizados para identificar os
diferentes usos e cobertura do solo a partir de um conjunto de dados disponibilizados. Neste
contexto, em seu estudo, Rosa (2018) realizou uma comparagdo entre algoritmos de

aprendizado de méaquina para classificar a area urbana da cidade de Sdo Paulo, utilizando
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imagens MSI/Sentinel-2A como base. Os resultados revelaram que o algoritmo RF apresentou
valores de Acuracia Global e Kappa superior em relagdo ao SVM, com valores de 0,872, 0,8578
e 0,843, 0,8256 respectivamente. Esses valores se alinham com os resultados encontrados nesta
pesquisa, reforcando o melhor desempenho do algoritmo RF quando aplicado a imagens do
Sentinel-2.

Com base nos resultados obtidos, nos quais foram alcancados valores de acurécia global
e kappa superiores a 90%, é plausivel afirmar que tanto o algoritmo RF quanto o SVM
demonstraram eficacia na classificacdo do uso e cobertura da terra. Essa constatagédo sugere que
esses algoritmos podem ser aplicados de maneira efetiva na analise de imagens do satélite
Sentinel-2 em regides que compartilham caracteristicas semelhantes as da area de estudo,
considerando a heterogeneidade da superficie.

Alves et al. (2023) identificou diferentes areas como planta¢des, corpos aquaticos, areas
urbanas, matas, solo exposto e pastagens em Minas Gerais, Brasil. Foram empregadas
informacgdes de imagem dos satélites Landsat-8, Sentinel-1 e Sentinel-2. Distintos métodos de
classificacdo supervisionada, como RF, rpartlSE e svmLinear2, foram testados. Os valores
mais elevados de acuréacia e kappa foram observados para o algoritmo RF, seguido por
svmLinear2 e rpartl1SE. O que demonstra a eficacia do RF para gerar mapeamento de paisagem
tematica da superficie terrestre.

Os mapas abaixo (Figuras 10a, 10b, 11a e 11b) representam o resultado da classificacdo
supervisionada, obtendo as sete classes de uso e cobertura da terra mapeadas neste estudo. Por
meio do mapeamento foi possivel obter a quantificacdo das classes tematicas, antes e ap6s o
rompimento da barragem em Brumadinho, para cada algoritmo (Tabelas 4 e 5).
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Figura 10 - Resultado da classificagéo supervisionada para os algoritmos RF (a) e SVM (b), no municipio de

572000

Brumadinho - MG, antes do rompimento da barragem.

583000 594000

(@)

~N
3
8
o
N
=)
g

Legenda

Classificagdo Random Forest - RF

[ | Agricultura

Il Agua

2 Bases Cartograficas

[7"] Area Urbana IBGErtggzz

Il Area de Mineracdo S . .

[ pastagem UTM, datum WGS - 84, zona 235 3

B Solo Exposto Satélite Sentinel-2 MSI 4 sk B

B Vegetacdo datado 07/01/2019 ——

572000 583000 594000 605000

N
N
8
o
N
:

Legenda
Classificagao

Support Vector Machine - SVM
[ Agricultura

Il Agua

[ Area Urbana

I Area de Mineracdo

[7] Pastagem

B Solo Exposto

B Vegetacio

Bases Cartograficas
IBGE 2022

Sistema de Coordenadas
UTM, datum WGS - 84, zona 23S

Satélite Sentinel-2 MSI
datado 07/01/2019

6 km

000SSZL

Fonte: Autoria propria, 2024.

a7


(a)

(b)


Figura 11 - Resultado da classificagéo supervisionada para os algoritmos RF (a) e SVM (b), no municipio de

572000

Brumadinho - MG, ap6s o rompimento da barragem.
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Com base nos valores de acuracia e na analise dos mapas anteriores e posteriores ao
rompimento apresentados acima, é valido afirmar que o modelo RF demonstrou um
desempenho superior na classificacdo das amostras de treinamento em comparacdo ao SVM.
Essa conclusdo € corroborada pela observacdo das matrizes de confusdo apresentadas nas
Tabelas 6, 8, 10 e 12. Portanto, para este estudo, o0 RF se mostra mais adequado para gerar um
mapeamento tematico da paisagem, especialmente pela sua capacidade de distinguir de maneira
mais eficiente as areas de vegetacdo em comparacdo ao algoritmo SVM.

Ao comparar com as imagens reais de satélite, os resultados divergentes evidenciam a
ocorréncia de confusdo pelo algoritmo RF, tanto na imagem de 2019 quanto na de 2021, ao
classificar areas de agricultura, pastagem, area urbana, solo exposto e vegetacdo. Neste
contexto, algumas regides de vegetacdo e solo exposto foram erroneamente classificadas como
agricultura e pastagem, respectivamente, enquanto areas de mineracdo foram incorretamente
associadas a solo exposto. Essas discrepancias decorrem, em parte, da semelhanca nos valores
digitais dos pixels em determinadas regides das imagens.

O algoritmo SVM, tanto na imagem de 2019 quanto na de 2021, também apresentou
confusdo em algumas classes tematicas. Houve uma sobreposicdo entre areas urbanas, solo
exposto e areas de mineragdo, além de algumas regibes de vegetacdo que foram confundidas
como areas de agricultura e pastagem, devido a presenca de relevo acidentado em determinadas
areas.

De maneira geral, ambos os algoritmos demonstraram uma boa capacidade de
classificacdo da classe dgua. O RF se destacou na identificacdo de areas de mineracdo em
comparacao ao SVM. Isso pode ocorrer devido as caracteristicas especificas do RF, que pode
ser mais sensivel a certos padrdes de dados relacionados a mineragdo. No entanto, é importante
notar que o RF também pode cometer erros, como classificar erroneamente areas escuras de
solo exposto, como areas de mineragao.

Além disso, tanto o RF quanto o SVM apresentaram confuséo na classificacdo de areas
de vegetacdo como areas de agricultura. Esse problema pode ser atribuido a semelhanca na
aparéncia dessas areas, especialmente quando a topografia do terreno e a densidade da
vegetacdo sdo variveis. Isso demonstra que, embora ambos os algoritmos sejam eficazes em
geral, cada um pode ter suas préoprias nuances e limitacGes, e a escolha entre eles pode depender
das caracteristicas especificas do conjunto de dados e dos objetivos do projeto.

O SVM apresentou um desempenho menos satisfatorio na classificacdo da classe
agricultura, com diversas areas agricolas classificadas erroneamente como vegetagdo. Além

disso, o algoritmo ndo conseguiu classificar algumas areas urbanas para a imagem anterior ao
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rompimento (Figura 10b), o que justifica o valor encontrado na quantificagéo da Tabela 4. Por
outro lado, 0 SVM demonstrou uma preciséo superior na identificacdo de &reas de solo exposto
em comparacao ao RF.

Embora o RF tenha demonstrado uma precisao superior na identificacdo de classes
especificas, é importante ndo desconsiderar a contribui¢cdo do SVM, uma vez que, de forma
geral, ele obteve valores de acuracia superiores a 90%. O estudo conduzido por Wolfer et al.
(2020) investigou o desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina na classificacéo
supervisionada de usos e cobertura da terra, empregando imagens do MSI/Sentinel-2A. Os
resultados revelaram a eficiéncia dos algoritmos, com énfase para o RF e SVM, os quais
demonstraram os mais altos niveis de acuracia. Entretanto, o RF ainda apresentou um
desempenho ligeiramente superior ao SVM guando considerado os valores de acuracia. Estudo
elaborado por Alba (2022) teve como propdsito examinar a capacidade dos algoritmos de
aprendizado de maquina k-Nearest Neighbor (KNN), Random Forest (RF), Support Vector
Machine (SVM) e Atrtificial Neural Networks (ANN) na deteccdo das caracteristicas da
vegetacdo da Caatinga utilizando imagens OLI/Landsat 8. Entre esses algoritmos, o RF se
destacou como sendo o0 mais adequado para a realizacao do estudo, demonstrando os melhores
resultados em comparagdo com os outros métodos avaliados.

E necessario destacar que, ao analisar os mapas apds o rompimento da barragem
(Figuras 11a e 11b), é evidente um aumento nas areas de mineracdo. Contudo, cabe ressaltar
gue esse aumento ndo foi devidamente quantificado nas Tabelas 4 e 5, devido aos erros
cometidos pelos algoritmos, nos quais areas de solo exposto com tonalidades mais escuras

foram confundidas com areas de mineracao.

Tabela 4 - Quantificagdo das classes tematicas de uso e cobertura da terra para os algoritmos RF e SVM no
Municipio de Brumadinho-MG (07/01/2019).

Classes RF SVM
Tematicas ha % ha %
Agricultura 5.616,29 8,78 2.358,77 3,69

Agua 734,15 1,15 73599 1,15

Area Urbana 3.704,46 5,79 916,92 143
Area de Mineragio 2.473,14 387  1.33953 2,09
Pastagem 14.373,21 22,48 9.302,10 14,55
Solo Exposto 769,58 1,20 667,27 1,04
Vegetacao 36.270,38 56,72 48.620,60 76,04
Total 63.941,19 100 63.941,19 100

Fonte: Autoria propria, 2024.
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Tabela 5 - Quantificacdo das classes tematicas de uso e cobertura da terra para os algoritmos RF e SVM no

Municipio de Brumadinho-MG (31/01/2021).

Classes RF SVM
Tematicas ha % ha %
Agricultura 15.788,28 24,69 6.420,84 10,04

Agua 928,74 1,45 854,14 1,34

Area Urbana 3.614,83 5,65 1.945.97 3,04
Area de Mineragéo 1.980,51 3,10 1.472,04 2,30

Pastagem 8.850,72 13,84 8.463,91 13,24
Solo Exposto 3.455,33 5,40 3.240,10 5,07

Vegetacdo 29.322,80 45,86 41.544,19 64,97
Total 63.941,19 100 63.941,19 100

Fonte: Autoria prépria, 2024.

Na tabela e nos mapas referentes ao dia 07 de janeiro de 2019, é evidente uma
disparidade mais significativa nos resultados dos algoritmos para as classes tematicas
agricultura, area urbana, pastagem e vegetacdo. Notavelmente, a maior discrepancia entre 0s
algoritmos ocorre na classe vegetacdo, com uma diferenca de 19,32% entre ambos. J& na tabela
e nos mapas correspondentes ao dia 31 de janeiro de 2021, ocorreu uma discrepancia maior nos
resultados dos algoritmos para as classes tematicas agricultura, area urbana e vegetacdo. Mais
uma vez, a maior disparidade ocorre na classe vegetacao, com uma diferenca de 19,11% entre
os dois algoritmos.

Apesar das confusdes identificadas, é perceptivel uma diminuicdo na cobertura vegetal
ao comparar 0s anos de 2019 e 2021. Ainda, nota-se um aumento nas areas agricultaveis e de
solo exposto durante esse periodo. Com base na quantificacdo, as classes tematicas dgua, area
de mineracdo e solo exposto representadas nas Figuras 10a e 10b apresentaram resultados
proximos para ambos os algoritmos. Nas Figuras 11a e 11b, os resultados foram semelhantes
aos das Figuras 10a e 10b, com excecdo da classe pastagem, que também registrou resultados
préximos para os dois algoritmos. Este fato pode estar relacionado com bandas especificas
presentes nas imagens do Sentinel-2 e também com os indices espectrais calculados, os quais
podem ter contribuido para a semelhanca nas discriminacgdes.

A matriz de confusdo permite visualizar o desempenho de um algoritmo de
classificacdo, fornecendo informacdes sobre a preciséo e o0s erros cometidos (HOLANDA,
2021). Conforme Mendes (2019), cada coluna na matriz representa as instancias preditas em

uma classe, ao passo que cada linha representa as instancias reais em uma classe (ou vice-versa).
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O termo "matriz de confuséo" deriva da facilidade em identificar se o sistema esta confundindo
duas classes, ou seja, rotulando erroneamente uma como sendo outra.

Ao analisar as matrizes de confusdo, apresentadas nas Tabelas 6, 8, 10 e 12, geradas
pelos algoritmos, é possivel identificar os pixels classificados de forma equivocada, os quais se
dividem em erros de omissdo ou comissé@o. Esses erros tém impacto direto nos resultados das
acurécias. Segundo Vieira et al. (2009), um erro de comissdo ocorre quando uma area €
erroneamente incluida em uma classe a qual ndo pertence na realidade. Em contrapartida, um
erro de omissd@o ocorre quando uma area é excluida da classe a qual ela realmente pertence. A
acurdcia do usuério ou do consumidor esté relacionada ao erro de comisséo, enquanto a acuracia
do produtor esta associada ao erro de omissdo. Esses erros podem ter sido influenciados pela
qualidade e quantidade de amostras coletadas para o treinamento do modelo, resolucdo das
imagens, cobertura de nuvens, dentre outros motivos. Portanto, é importante considerar esses
aspectos ao interpretar os resultados de uma classificacdo utilizando algoritmos de aprendizado

de maquina.

Tabela 6 - Matriz de Confusdo para o algoritmo RF da imagem datada do dia 07/01/2019.

) Area  Areade Solo
Predicéo Agricultura Agua Urbana Mineracdo Pastagem Exposto Vegetacdo

Agricultura 127 0 0 0 0 0 1
Agua 0 416 0 0 0 0 0
Area urbana 0 0 186 2 0 6 0
Area de
Mineragao 0 0 5 325 0 1 0
Pastagem 0 0 0 0 277 0 2
Solo exposto 5 0 1 0 0 115 0
Vegetacao 0 0 0 0 0 1 2440

Fonte: Autoria propria, 2024

A Tabela 7 exibe a acuracia do produtor e do usuario do algoritmo RF, calculadas com

base na matriz de confusdo acima.
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Tabela 7 - Acuracia do produtor e do usuario para o algoritmo RF.

) Area Area de Solo
Agricultura  Agua urbana Mineracdo Pastagem Exposto Vegetacao

Produtor/ 0.96212 1 0.96875 0.99388 1 0.93496 0.9988
Omissao

Usuério/ 0.99974 1 0.99785 0.99833 0.99945  0.99842 0.9993
Comissao

Fonte: Autoria propria, 2024.

Para o algoritmo RF, foram identificados erros de omissdo nas classes de agricultura,
area urbana, area de mineracao, solo exposto e vegetacdo. Por outro lado, os erros de comissdo
ocorreram nas classes de agricultura, area urbana, area de mineracao, pastagem, solo exposto e
vegetacdo. Em termos gerais, o algoritmo demonstrou um desempenho satisfatério, com uma
quantidade reduzida de pixels classificados de forma incorreta.

A Tabela 8 proporciona uma avaliacdo detalhada da matriz de confusdo gerada pelo

algoritmo SVM.

Tabela 8 - Matriz de Confuséo para o algoritmo SVM da imagem datada do dia 07/01/2019.

) Area Area de Solo
Predicao Agricultura Agua Urbana Mineragdo Pastagem Exposto Vegetacéo

Agricultura 77 0 3 0 0 0 0
Agua 0 416 0 0 0 0 0
Area Urbana 0 0 172 2 0 6 1
Area de
Mineragao 0 0 12 324 0 0 0
Pastagem 0 0 0 0 266 0 2
Solo Exposto 6 0 2 0 0 117 0
Vegetacao 49 0 3 1 11 0 2440

Fonte: Autoria prépria, 2024.
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A matriz de confusdo permitiu o célculo da acuracia do produtor e do usuério para o

algoritmo SVM, conforme apresentado na Tabela 9.

Tabela 9 — Acuracia do produtor e do usuério para o algoritmo SVM.

) Area Area de Solo
Agricultura  Agua Urbana Mineracdo Pastagem Exposto Vegetacdo

Produtor/ 0.58333 1 0.89583  0.99083 0.96029 0.95122 0.9988
Omissao

Usuario/ 0.99921 1 0.99758  0.99665 0.99945 0.99789 0.9564
Comissao

Fonte: Autoria propria, 2024.

No caso do algoritmo SVM, foram identificados erros de omissdo nas classes de
agricultura, &rea urbana, area de mineracdo, pastagem, solo exposto e vegetacdo. Os erros de
comissao ocorreram, por sua vez, nas classes de agricultura, area urbana, area de mineracéo,
pastagem, solo exposto e vegetacdo. Apesar de o algoritmo ter mostrado um desempenho
satisfatorio na classificacdo de pixels em geral, 0 modelo SVM obteve uma acuracia do produtor
de aproximadamente 58% para a classe agricultura. Isso significa que uma parte da area agricola
foi excluida da classe a qual ela realmente pertence.

A matriz de confusdo do algoritmo RF apds o rompimento pode ser observada na Tabela

10.
Tabela 10 - Matriz de Confuséo para o algoritmo RF da imagem datada do dia 31/01/2021.
) Area Area de Solo

Predicéo Agricultura Agua Urbana Mineracdo Pastagem Exposto Vegetagédo
Agricultura 286 1 1 0 0 2 1
Agua 0 365 0 0 0 0 0
Area Urbana 1 0 141 6 1 7 0

Area de
Mineragao 0 0 4 486 0 1 0
Pastagem 0 0 0 0 300 1 0
Solo Exposto 1 0 5 2 0 155 0
Vegetacao 13 0 0 0 0 0 4428

Fonte: Autoria propria, 2024.
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A matriz de confusdo da Tabela 10 serviu de base para o célculo da acuracia do produtor

e do usuario do algoritmo RF, cujos resultados estdo na Tabela 11.

Tabela 11 — Acuréacia do produtor e do usuario para o algoritmo RF.

] Area Area de Solo
Agricultura Agua  Urbana Mineracdo Pastagem Exposto Vegetagédo

Produtor/ 0.95017 0.99727 0.93377 0.98381 0.99668 0.93373 0.9998
Omissdo

Usuario/ 0.99915 1 0.99752 0.99912 0.99983 0.99868 0.9927
Comissao

Fonte: Autoria propria, 2024.

Para o algoritmo RF, observou-se a presenca de erros de omissdo em todas as classes.
Em contrapartida, os erros de comissdo ocorreram nas classes de agricultura, area urbana, area
de minerag&o, pastagem, solo exposto e vegetacdo. De forma geral, o algoritmo apresentou um
desempenho satisfatorio na classificacdo, registrando uma quantidade reduzida de pixels
classificados erroneamente.
Para o algoritmo SVM, a matriz de confusdo apds o rompimento pode ser analisada na
Tabela 12.

Tabela 12 - Matriz de Confusdo para o algoritmo SVM da imagem datada do dia 31/01/2021.

) Area Area de Solo
Predicdo  Agricultura Agua Urbana Mineracdo Pastagem Exposto Vegetacao

Agricultura 186 1 4 0 0 0 0
Agua 0 364 0 0 0 0 0
Area Urbana 0 0 142 6 0 2 0
Area de
Mineragao 0 1 2 488 0 2 0
Pastagem 0 0 0 0 290 5 0
Solo Exposto 2 0 3 0 0 157 0
Vegetacao 113 0 0 0 11 0 4429

Fonte: Autoria propria, 2024.
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Com base na matriz de confusdo supracitada, a acuracia do produtor e do usuario para

o algoritmo SVM foi calculada e esté detalhada na Tabela 13.

Tabela 13 - Acuracia do produtor e do usudrio para o algoritmo SVM.

] Area Area de Solo
Agricultura Agua  Urbana Mineragdo Pastagem Exposto Vegetagdo

Produtor/ 0.61794  0.99454 0.94040 0.98785 0.96346 0.94578 1
Omissdo
Usuario/ 0.99915 1 0.99868 0.99912 0.99915 0.99917 0.9303
Comissao

Fonte: Autoria propria, 2024.

No caso do algoritmo SVM, foram identificados erros de omissdo nas classes de
agricultura, agua, &rea urbana, area de mineracdo, pastagem e solo exposto. Ja os erros de
comissdo ocorreram nas classes de agricultura, &rea urbana, area de mineragao, pastagem, solo
exposto e vegetacdo. Embora o algoritmo tenha apresentado um bom desempenho geral na
classificacdo de pixels, 0 modelo SVM obteve uma acurécia do produtor de aproximadamente
61% para a classe agricultura. Isso significa que uma parte da area agricola foi excluida da
classe a qual ela realmente pertence.

Considerando tudo que foi abordado nesta pesquisa, € valido salientar que os indices
espectrais NDVI, EVI e NDWI sdo ferramentas relevantes para o processo de monitoramento
da vitalidade e vigorosidade da vegetacdo e a cobertura terrestre como um todo, visto que 0s
indices contribuem para o fornecimento de informacGes para diversas areas como estudos
climaticos, gestdo ambiental, desastres ambientais e hidrologia. Diante disso, foi possivel
avaliar as modificacBes ocorridas na regido, antes e apds o rompimento da barragem de
mineragdo em Brumadinho-MG.

Cada indice utilizado neste estudo possui caracteristicas e aplicacdes especificas, isso
0s tornou complementares na analise de dados de sensoriamento remoto. Ademais, cabe afirmar
gue o uso dos indices em conjunto com as bandas espectrais do satélite Sentinel-2, colaborou
para que a classificagdo fosse feita de maneira mais precisa, beneficiando-se da excelente
resolucdo espectral oferecida pelo satélite. Ghosh e Behera (2018) afirmam que os indices
opticos, obtidos pela relacdo entre diferentes combinagdes de dados espectrais dos alvos,
contribuem para aprimorar a precisdo da classificacdo final. Como resultado, séo produzidos

mapas especificos de vegetacdo, solo, dgua e outros.
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De acordo com Rex et al. (2018), as imagens do satélite Sentinel-2/MSI apresentam
grande potencial para a classificacdo do uso e cobertura do solo, podendo este conjunto oferecer
melhorias para 0 monitoramento da superficie terrestre. Os resultados de sua pesquisa
revelaram uma precisdo mais elevada da acuracia na classificacdo das imagens do Sentinel-
2/IMSI (k = 0,98), em comparacdo com as do Landsat-8/OLI (k = 0,88).

Diante do exposto, as imagens do satélite Sentinel-2, com resolugdo de 20 metros,
utilizadas neste estudo, se mostraram adequadas para a realizacdo da classificacdo
supervisionada para mapeamento tematico de superficies. Essa resolucdo permitiu a
identificacdo precisa de objetos e caracteristicas na superficie terrestre, como diferentes tipos
de cobertura vegetal, areas urbanas, areas de mineracédo e corpos d'agua.

Além da classificacdo tematica, o uso de imagens do satélite Sentinel-2 possibilita o
acompanhamento de desastres ambientais, como desmatamentos, incéndios florestais,
inundacgdes, derramamentos de 6leo, e, no caso deste estudo, rompimentos de barragens de
minério. Em seu estudo sobre a detec¢do de areas queimadas por incéndios florestais utilizando
imagens do Sentinel-2, Seydi et al. (2022) ressaltam a importancia critica de um mapeamento
preciso e oportuno dessas areas para a gestdo pds-incéndio, o planejamento e as acles
subsequentes. Guvel et al. (2022) investigaram o desempenho de técnicas de sensoriamento
remoto e sistemas de informacdo geogréfica na andlise de eventos de inundacdo em areas
agricolas utilizando imagens do satélite Sentinel-2.

Cabe ressaltar ainda que este estudo analisou o desempenho dos algoritmos de
aprendizado de méaquina Random Forest (RF) e Support Vector Machine (SVM) na
classificacdo supervisionada do uso e cobertura do solo no municipio de Brumadinho, Minas
Gerais, utilizando imagens do satélite Sentinel-2. Os resultados demonstraram que ambos 0s
algoritmos foram adequados, apresentando parametros de acuracia satisfatorios. No entanto,
estatisticamente, 0 RF superou o SVM, sugerindo que o mesmo pode ser uma escolha mais

eficiente para a classificagdo do uso e cobertura do solo em areas semelhantes a estudada.
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6. CONCLUSOES

As imagens do Sentinel-2, datadas de 07 de janeiro de 2019 e 31 de janeiro de 2021,
permitiram identificar as mudancas no uso e cobertura do solo ap6s o rompimento da barragem
de Brumadinho, MG. A area afetada foi calculada em cerca de 298,55 hectares, usando dados
vetoriais do IBGE.

Os célculos dos indices NDVI, EVI e NDWI revelaram um significativo impacto
adverso na regido ap6s o acidente. Os valores reduzidos do NDVI indicam comprometimento
na vitalidade da vegetacdo devido a contaminacdo do solo pelos residuos toxicos da lama de
rejeitos, comprometendo a qualidade e a capacidade do solo de sustentar o crescimento das
plantas. O EVI mostrou menor presenca de areas de vegetacdo, enquanto o NDWI indicou
satisfatoriamente a presenca de agua.

Os algoritmos RF e SVM apresentaram desempenhos semelhantes, com acuréacia global
e kappa acima de 90%. O RF demonstrou um desempenho ligeiramente superior, especialmente
na classificacdo da vegetacéo.

Houve uma diminuicdo na cobertura vegetal entre 2019 e 2021, com aumento de areas
agricultaveis e de solo exposto. Um aumento nas areas de mineracao foi observado, embora ndo
tenha sido quantificado adequadamente devido a erros nos algoritmos.

Ambos os algoritmos foram adequados, mas o RF superou estatisticamente 0 SVM,
sugerindo maior eficiéncia na classificacdo do uso e cobertura do solo. Minimas disparidades
nos comportamentos espectrais foram detectadas, mas podem ser atribuidas a diferencas nas
condicGes atmosféricas, posic¢ao solar e mudancas na superficie da area.

O estudo demonstrou métodos eficazes para a classificacdo supervisionada do solo
utilizando a combinacéo do software R e algoritmos de aprendizado de maquina. A combinacao
de R com imagens de alta resolucéo espacial do satélite Sentinel-2 mostrou-se rapida e efetiva
para estudos ambientais, destacando o potencial dessas ferramentas para futuras pesquisas e

tomada de decisGes no planejamento da area.
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