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RESUMO

A Terra Indigena Apyterewa, situada no municipio de Sao Felix do Xingu, no estado
do Para, Brasil, tem sido submetida a degradag¢des antropogénicas cada vez mais
intensas. Neste contexto, o objetivo deste trabalho foi realizar um mapeamento de
uso e cobertura na area Indigena Apyterewa, para identificar mudangcas na
paisagem, por meio do algoritmo classificador de imagem kNN, k-vizinho mais
proximo, baseado em machine learning, e o SAVI, Soil-Adjusted Vegetation Index,
num intervalo temporal entre 2018 a 2023. Como resultado, observou-se por meio
do SAVI um aumento significativo no corte raso, também identificado como solo
exposto apés o desmatamento, de 1761,10%. Ademais, houve um expressivo
crescimento na extracdo mineral, de 533,33%, e uma reducdo de 11,57% na
vegetagcao arborea nativa, acompanhada de um aumento de 80,11% na regeneragao
vegetal, o que, ao analisar as imagens RGB, indicou um incremento no corte raso.
Pelo método kNN, também no periodo de 2018 a 2023, verificou-se um aumento de
2156,19% no corte raso e de 2390,24% na extragao mineral, além de uma reducgao
de 3,60% na vegetacado arbdrea nativa e uma diminuicdo de 33,26%, apontando
para um aumento no corte raso. Devido a susceptibilidade do kNN ao overfitting,
apesar do seu sucesso estatistico, ainda persistem muitos desafios na sua
aplicagao, como a determinagao do valor de K, a escolha do vizinho mais préximo, a
busca eficiente dos vizinhos e as regras de classificagdo, tornando o SAVI uma
opg¢ao mais eficaz para o monitoramento de florestas densas. Em 2023, a area de
estudo apresentou um volume de biomassa de 6468,16 m3*ha pelo método SAVI,
considerando a vegetagao arbodrea e rasteira, enquanto o kNN registrou 8309,63
m3/ha. Em 2018, o SAVI indicou 8041,44 m3/ha, e o kNN, 8624,49 m3*ha. Quanto ao
volume de degradagédo em 2023, o SAVI apresentou 217,36 m®ha, e o kNN, 259,35
m3ha. Para 2018, obteve-se 259,35 m?®ha para ambos os métodos. Sendo apenas
descritivo, € de baixo custo, mas sua precisao depende da experiéncia e habilidade
do operador, sendo a conversdao dos padrdes de vegetacdo descritos por essa
classificagdo em indices de biomassa da vegetacdo lenhosa (IBVL), permitindo a
utilizacdo desses dados em equacdes e modelos que descrevem processos

hidrologicos, erosivos, sedimentoldgicos, agroclimaticos e de impactos ambientais.

Palavras-chave: Planetscope, Terra Indigena Apyterewa, KNN, SAVI.



ABSTRACT

The Apyterewa Indigenous Land has been subjected to increasingly intense
anthropogenic degradation. For the analysis of this situation, two methods were
employed: kNN, based on machine learning, and SAVI, a spectral index sensitive to
vegetation and soil. Over the five-year study period from 2018 to 2023, the SAVI
method observed a significant increase in clear-cutting, also identified as exposed
soil following deforestation, of 1761.10%. Additionally, there was a substantial
increase in mineral extraction of 533.33%, and an 11.57% reduction in native
arboreal vegetation, accompanied by an 80.11% increase in vegetation regeneration,
indicating, upon analysis of RGB images, an increase in clear-cutting. Using the kNN
method, also over the period from 2018 to 2023, an increase of 2156.19% in
clear-cutting and 2390.24% in mineral extraction was observed, along with a 3.60%
reduction in native arboreal vegetation and a 33.26% decrease, indicating an
increase in clear-cutting. However, due to kNN's susceptibility to overfitting, despite
its statistical success, many challenges in its application remain, such as determining
the value of K, selecting the nearest neighbor, efficiently searching for neighbors, and
classification rules, making SAVI a more effective option for monitoring dense forests.
In 2023, the study area showed a biomass volume of 6468.16 m?®ha using the SAVI
method, considering both arboreal and ground vegetation, while kNN recorded
8309.63 m3*ha. In 2018, the SAVI method indicated 8041.44 m?%ha, and kNN
recorded 8624.49 m?*ha. Regarding the degradation volume in 2023, SAVI showed
217.36 m*/ha, and kNN showed 259.35 m3ha. For 2018, both methods showed
259.35 m?*ha. Being only descriptive, it is low-cost, but its accuracy depends on the
operator's experience and skill. The conversion of vegetation patterns described by
this classification into indices of woody vegetation biomass (IBVL) allows the use of
these data in equations and models that describe hydrological, erosive,

sedimentological, agroclimatic, and environmental impact processes.

Keywords: Planetscope, Apyterewa Indigenous Land, KNN, SAVI.
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1 INTRODUGCAO

A interacdo entre a ocupacao do territério e a cobertura do solo € um
problema global amplamente reconhecido, impulsionado pelas ag¢des humanas.
Esse processo tem causado o fracionamento das areas florestais, degradagao dos
recursos naturais e perda da biodiversidade (ABDI, 2019).

O desmatamento elevado é resultado de diversos fatores, como praticas
agricolas, incéndios florestais, deslocamento populacional, exploracdo ilegal de
madeira e mineragao, além de uma gestao ineficaz dos recursos naturais (TOLESSA
et al, 2020). Esse cenario se agrava com o aumento demografico e o avanco da
industrializagédo, que intensificam a press&o sobre os ecossistemas.

A medida que a populacdo global persiste em sua trajetéria de crescimento,
concomitantemente ao processo de industrializacdo, a demanda pela exploragao
mineral experimenta um incremento diario. Os desdobramentos dessas atividades
mineradoras no meio ambiente e nas comunidades circunvizinhas manifestam-se
por meio de impactos tanto adversos quanto benéficos (HADDAWAY et al, 2019)

Pesquisas tém investigado os impactos da ocupacao territorial e da
mineragcdo em comunidades indigenas e ecossistemas. A atividade mineradora
desempenha também um papel crucial e duradouro no avango econdmico, na
geracao de empregos, no desenvolvimento de infraestruturas e no fornecimento de
matérias-primas essenciais para a sociedade (HADDAWAY et al, 2019; WORLANYO
e JIANGFENG, 2021).

No Brasil, no entanto, as pressdes politicas estdo impelindo a pratica ilicita de
extragdo de ouro na regido amazénica do pais, tendo em vista que tal pratica coloca
em risco as areas florestais, as comunidades indigenas e a preservagao da
biodiversidade em zonas protegidas. O indice de desmatamento decorrente da
mineragao ilegal registrou um aumento superior a 90% entre 2017 e 2020,
alcancando 101,7 km? anualmente em 2020, em contraste com os 52,9 km? anuais
em 2017 (GAY e SANCHEZ, 2021).

Nesse intervalo temporal, a taxa de desmatamento associada a extragao
ilegal de minerais expandiu-se de forma mais acentuada em comparagao com a taxa
de desmatamento observada nas areas destinadas a exploracdo mineradora
legalizada (GAY e SANCHEZ, 2021). A extragédo ilegal de ouro, por exemplo,

experimentou um notério crescimento na Amazbnia ao longo da ultima década,
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alcangando taxas de expanséo anual de até 18% em determinadas areas (ASNER e
TUPAYACHI, 2017).

A incursdo de garimpeiros ilegais tem penetrado em territérios designados
como areas protegidas (ESPEJO et al, 2018), comprometendo o bem-estar das
comunidades indigenas (CALVIMONTES et al, 2020). Para além das ramificacbes
em escala local, impactos como a poluigdo da agua e o acréscimo da sedimentagao
podem ser rastreados muito além das areas de atividade mineradora, representando
uma ameaca a comunidades e ecossistemas a centenas de quildmetros de distancia
(SANCHEZ-CUERVO et al, 2020).

A extracao clandestina de recursos no Bioma Amazénia tornou-se, entao,
uma preocupagado em ascensao ao longo dos ultimos decénios (MENESES, 2022),
acarretando prejuizos ambientais de magnitude consideravel e desdobramentos
sociais adversos nas Terras Indigenas (Tls) e Unidades de Conservagdo (UCs)
(BAKKER et al, 2022).

Atualmente sistemas de monitoramento via satélite sdo aplicados para
monitorar integralmente a regido amazébnica (ASSIS et al, 2019). Devido a sua
extensa abrangéncia e informagdes espectrais, os dados provenientes de imagens
orbitais surgem como uma ferramenta amplamente utilizada na gama de recursos
disponiveis para o monitoramento ambiental (ADIRI et al, 2020).

Nos ultimos anos, tém-se empregado uma variedade de abordagens para
investigar os impactos ambientais em Terras Indigenas da Amazénia Legal Brasileira
(SILVA et al, 2023), sendo tais técnicas utilizadas para analisar e quantificar a
ampliacdo temporal e espacial da atividade de impacto ambiental em TIs no bioma
em estudo (MATAVELI et al, 2022).

Dessa forma, para analisar a dindmica do uso e ocupacdo do solo € preciso
contemplar a utilizagdo de sensores diversos em conjunto e a periodicidade entre
observagdes consecutivas que pode apresentar uma variagdo global complexa,
tanto no espago quanto no tempo. Essa dindmica, influenciada pela interacdo de
multiplos sensores, cria um cenario onde a frequéncia de revisita aos locais
especificos varia de maneira intricada e abrangente (LI & ROY, 2017).

A constelagao PlanetScope, formada por mais de 180 CubeSats em o6rbitas
sincronizadas com o sol, capazes de capturar imagens multiespectrais com
resolugdo variavel entre 3,7 m a 4,1 m, dependendo da altitude (Planet Labs a,

2024), possui uma revisita diaria, sendo fundamental para a detecgédo imediata de
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mudancgas no solo, bem como o monitoramento da expansdo ou manutencido de
atividades ja existentes.

Nos ultimos anos, portanto, as imagens provenientes de satélites e o uso de
Sistemas de Informacdo Geografica (SIG) demonstraram ser meios eficazes na
vigilancia e antecipacdo das transformagdes morfolégicas em cursos d'agua
(SAPRATHET, LOSIRI, & SITTHI 2022). Combinagdes de refletdncia em diferentes
faixas espectrais, conhecidas como indices espectrais, desempenham um papel
fundamental na analise de imagens temporais de satélite.

A utilizacdo de técnicas avangadas de Sensoriamento Remoto (SR) e o SIG
nao apenas proporciona uma visdo holistica dos dados, abrangendo dimensbdes
espaciais e temporais, mas também oferece oportunidades de otimizacdo mediante
a integracao de informacgoes terrestres e outros dados geograficos. Essa abordagem
aprimorada eleva a precisao e utilidade das analises, conferindo uma compreensao
mais aprofundada das transformag¢des da vegetagdo, do solo e dos cursos d’agua
(LAONAMSAI et al, 2023).

Ao compreender a valiosa contribuicdo dos dados das imagens de satélite
para a geracao de classificagdes atualizadas de uso e ocupacédo do solo, se faz
necessario aplicar o indice de Vegetacéo Ajustado ao Solo (SAVI), em que minimiza
as influéncias do brilho do solo através de um fator de corre¢do incorporado na
férmula do NDVI (CHAVES, PICOLI & SANCHES, 2020).

Com base nisso, diversos métodos estdo disponiveis para a geracédo de
mapas de Uso e Cobertura do Solo, cada um apresentando vantagens e
desvantagens distintas. Abordagens manuais, embora simples e diretas, tornam-se
impraticaveis em estudos que envolvem vastas areas e um grande numero de
categorias.

Nestes casos, recorrer a algoritmos de inteligéncia artificial emerge como uma
alternativa mais eficaz. Dentro desse conjunto de algoritmos, o tradicional
aprendizado de maquina ganha destaque devido a sua precisdo, robustez e
habilidade para analisar extensos conjuntos de dados com caracteristicas
complexas. A utilizacdo dessa técnica proporciona uma abordagem eficiente e
escalavel para a geragao de mapas em contextos que demandam analises mais
abrangentes e precisas (ARRECHEA-CASTILLO et al, 2023).

A aplicacao deste método possibilita a obtencdo de mapas de alta qualidade

com um investimento de tempo e esfor¢co relativamente menor (LILAY & TAYE,
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2023). A pesquisa em classificagdes utilizando algoritmos de aprendizado de
maquina tem sido proeminente nos ultimos anos, com inumeros artigos explorando
essa area (KESHTKAR, VOIGT & ALIZADEH, 2017).

Um exemplo notavel de eficacia é o algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN).
Este algoritmo de aprendizado de maquina frequentemente apresenta excelente
desempenho em areas de estudo mais restritas, especialmente quando ha um
namero limitado de classes a serem mapeadas. Esse enfoque destaca-se pela sua
eficiéncia na geragdo de mapas com precisdo e rapidez em contextos especificos
(ARRECHEA-CASTILLO et al, 2023).

Este estudo teve como principal intuito, portanto, explorar e quantificar a
expansao do uso e ocupacédo do solo em uma pequena parte da Terra Indigena
Apyterewa, localizada no municipio de Sao Félix do Xingu, no estado do Para, bem
como o volume de biomassa degradado, utilizando a técnica do K-vizinho mais
proximo em conjunto com analises do indice espectral SAVI (indice de Vegetacéo
Ajustado ao Solo), a partir de dados adquiridos por meio de imagens dos satélites

PlanetScope.

JUSTIFICATIVA

A elaboracdo cartografica do uso e cobertura do solo desempenha um papel
fundamental ao fornecer informagdes cruciais que direcionam os elaboradores de
politicas e os responsaveis pela tomada de decisdes na formulacdo de estratégias e
diretrizes para a gestdo eficiente dos recursos naturais. O mapeamento do
desmatamento na regiao da Amazoénia Legal, por meio da utilizagao de imagens de
satélite e diferentes técnicas de analises (quadro 1), tem o propdsito de registrar e
quantificar as seguintes categorias: corte raso, que abarca o desmatamento com
exposicao do solo e atividades de extragdo mineral; areas de vegetagao primaria e
secundaria (quadro 2) (DINIZ et al, 2015).



Quadro 1: Justificativa das Técnicas para a Analise do Uso e Ocupagéao do Solo

CRITERIQ

JUSTIFICATIVA

COBERTURA
DO SOLO

As causas primordiais do desamatamento na regido amazdnica brasilera sio motivadas
pela crescente demanda global por produtos agopecuarios, o que tem promovido a
substituigio de vastas extensGes de terra por pastagens e cultivos agricolas, resultando na
remogio anual de milhares de hectares de florestas (HANSEN et al, 2013). No estado do
Para, onde as taxas dedesmatamento estio entre as mais elevadas do pais, a atividade
agropecuaria e a exploracio mineral sfo identificadas como os principais catalisadores
desse processo (OLIVEIRA et al. 2021)

SAVI

O emprego do Indice de Vegetagio Ajustado ac Solo (SAVI) vibializa uma analise mais
aprimorada e compreensivel dos pardmetros biofisicos inerentes a vegetagio, tais como
sua biomassa e proporgio de solo exposto. Salienta-se particularmente a importincia de
dios canais especificos do espectro eletromagnético: a regifio visivel e o infravermelho
proximo, os quais capturam mais de 90% da resposta espectral da vegetagio (ROSA,
2007

kNN

O algoritmo kNN & empregado para classificar grupos de pixels com base na similaridade
com seus vizinhos mais proximos. Ao adotar a abordagem de classificagdo por regides,
torna-se necessario segmentar as imagens para facilitar de amostras
representativas das diferentes classes. Essa técnica envolve o agrupamento de regides
(compostas por pixels individuais ou conjunto de pixels) contiguase que apresentam uma
similaridade conforme um critério pré-estabelecido (GAROFALQ et al. 2015).

a coleta

Fonte: autora, 2024.

Quadro 2: Elementos Para a Analise do Uso e Ocupacgao do Solo

CORTE RASO

Classes de Uso do Solo | AMIOSTRA PLANETSCOPE PADRAO DESCRICAO
Remog¢do completa da cobertura
i florestal em um curto intervalo de
Textura: lisa

tempo,sendo substituida por outras
coberturas e usos, por exemplo,
pastagem, agricola ou urbano (INPE,
2021).

Formato: irregurlar/regular
Cor: marrom claro

EXTRAGCAO MINERAL

Textura: rugosa
Formato: irregular
Cor: amarelo claro

Areas de remocdo completa da
vegetacdo local, com presenga de
piscinas artificiais.

Textura: rugosa

. Estrato arbéreo pouco alterado ou
Formato: regular/irregular

VEGETACAO ARBOREA inalterado, composto por vegetacdo
A Cor: verde claro/verde P P gelag
natural.
escuro

Areas com vegetagdo de pequeno porte,

- Textura: lisa ou rugosa 3 getag N Peq . P i

VEGETACAO Formato: regular/irregular gramineas e vegetacdo arbustiva. Inclui
SECUNDARIA -reg g regifes em estagios iniciais de

Cor: verde claro

regeneragao.

Fonte: autora, 2024.

2. FUNDAMENTAGAO TEORICA
2.1. Amazonia Legal e Territérios Indigenas

17

No Brasil, existem dois principais territorios geograficos destacaveis: o bioma

Amazébnia e a Amazbnia Legal. O bioma Amazbnia, com uma extensao de 4,2
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milhdes de quildbmetros quadrados, € definido como um conjunto de ecorregides com
fauna, flora e processos ecolégicos similares. Ele € composto por florestas tropicais
umidas, uma vasta rede hidrografica e uma enorme biodiversidade, representando
48% do territorio nacional (AMAZONIA2030, 2021).

Por sua vez, a Amazbnia Legal (figura 1) abrange aproximadamente 5
milhdes de quildmetros quadrados e inclui ndo s6 toda a area do bioma Amazoénia,
mas também partes do bioma Cerrado e Pantanal. Essa regido engloba todos os
estados da Regido Norte (Acre, Amazonas, Amapa, Para, Ronddénia, Roraima e
Tocantins), além de Mato Grosso e parte do Maranhdo, representando 59% do
territorio nacional (AMAZONIA2030, 2021).

Outro conceito relevante € o da Pan-Amazénia, um territério que transcende
as fronteiras brasileiras e abrange outros oito paises. A Pan-Amaz0Onia possui uma
area estimada em 7,8 milhdes de quildmetros quadrados, dos quais o Brasil detém
64%. Em seguida, vém Peru (10%), Bolivia (6%), Coldbmbia (6%), Venezuela (6%) e
o restante (8%), distribuido entre Equador, Guiana, Guiana Francesa e Suriname. A
populacdo nessa regiao é estimada em 38 milhdes de habitantes (AMAZONIA2030,
2021).

Figura 1: Estados e Municipios que compdem a Amazonia Legal no Brasil.
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Fonte: IBGE, 2022.

A Amazodnia Legal conta com 45% do seu territério composto por Areas
Protegidas, distribuidas em Unidades de Conservagdo (UC) de Uso Sustentavel

(aproximadamente 11%), Protec&o Integral (8%), Terras Indigenas (TI) (23%), Areas
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de Protecdo Ambiental (APA) (3%) e Terras Quilombolas (TQ) (0,2%). Além disso, as
areas com Cadastro Ambiental Rural (26%), os assentamentos rurais (8%), as areas
militares (1%) e outras areas (20%) completam o territério da regido
(AMAZONIA2030, 2021).

A incidéncia de desflorestamento em floresta primaria na Amazénia Legal
apresentou um aumento expressivo a partir de 2018, alcancando 7.536 quildmetros
quadrados, com um pico de 13.235 quildmetros quadrados em 2021 (grafico 1)
(INPE, 2022a). Ademais, o sistema PrevislA do Imazon, responsavel por avaliar o
risco de desmatamento futuro na regido, antecipou que 15.391 quildmetros
quadrados de florestas na Amazodnia Legal estariam em risco de desmatamento em
2022 (PrevislA, 2022).

Grafico 1: Taxa de desmatamento na Amazodnia Legal, 2011 a 2021 (Em
km?/Ano)
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Fonte: Dados do Prodes — INPE, 2021.

No ano de 2021, o estado do Para registrou a maior degradacdo de florestas
nativas na Amazobnia Legal, com uma perda de 5.024 quildmetros quadrados de
florestas (grafico 2). No total acumulado, o Para ja havia desmatado uma area de
284.299 quildmetros quadrados até 2021, o que representa 25% (tabela 1) de sua
cobertura florestal original (AMAZONIA2030, 2021).
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Grafico 2: Taxa de desmatamento por estado da Amazoénia Legal, 2010- 2021
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Fonte: Adaptado - Dados do Prodes — INPE, 2021.

Tabela 1: Evolugdo do desmatamento nos estados da Amazénia Legal até 2021

DESMATAMENTO ANUAL (km?) TOTAL ATE 2021
ESTADO ) ) RELAGAO A COBERTURA
ATE2010 | 2011-2015 | 2016-2021 | AREA (km?) | FLORESTAL ORIGINAL
(EM%)

ACRE 20.106 1.379 3.332 24.817 15
AMAPA 2.964 172 160 3.296
AMAZONAS 34.104 2.820 8.468 45.392 3
MARANHAQ 107.094 1.534 1.712 110.340 77
MATO GROSSO 206.517 5.692 10.284 222.493 43
PARA 250.667 11.135 22.497 284.299 25
RONDONIA 84.680 4.284 8.146 97.110 46
RORAIMA 9.463 810 1.802 12.075 8
TOCANTINS 30.145 273 180 30.608 76
AMAZONIA LEGAL 745.740 28.099 56.591 830.430 21

Fonte: Adaptado - Dados do Prodes — INPE, 2021.

Até o ano de 2021, 42% da extensdo territorial da Amazbnia Legal era
constituida por Areas de Preservagdo, que se dividiam em Unidades de
Conservagao (UCs), Terras dos Povos Originarios (TPOs) e Terras de Comunidades
Quilombolas (TCQs). Propriedades privadas ocupavam 21% da area,
assentamentos rurais ocupavam aproximadamente 8%, e areas militares
representavam 1% do territério regional. Outros tipos de terras, que incluiam
florestas sob dominio publico e areas de dominio publico sem destinacéo especifica,
totalizavam 25% da regido (tabela 2). Quanto a destinagdo fundiaria, cerca de 71%

da Amazobnia Legal ja possuia alguma forma de destinagédo, enquanto os outros 29%
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nao tinham informacdes registradas sobre a destinagdo fundiaria (BRITO et al,

2021a).
Tabela 2: Situacao territorial na Amazonia Legal, 2019
CLASSE FUNDIARIA AREA (km?)  |AREA {em %)

Uso Sustentavel 530.511,7 10,6

uc* Protecio Integral 394.922,2 7,9

APA 186.792,3 3,7

Terras Indigenas 1.151.920,5 23
Terras Quilombolas 9.692,1 0,2
Assentamentos Rurais 392.196 7,8

Imovel Privado 1.053.247 21
Area Militar 26.693,6 0,5
Outros 1.269.093 25,3
TOTAL 5.015.068,4 100

Fonte: adaptado de Brito et al. (2021) com base nos dados de ISA e IBGE.

*Unidades de Conservagao

As UCs sao divididas em dois grupos: de Sustentabilidade e de Protecéo Integral
(Brasil 2000). As Zonas Resguardadas (tabela 3) abarcam UCs e Tis, tendo essas
regides 42% do territério da Amazdnia Legal, dos quais 23% sé&o Tis e 22% sé&o
UCs. Em termos de extensdo, as Tls predominam nos estados do Amazonas
(455.733,4 km?) e Para (307.681,4 km?) (grafico 3).

Tabela 3: Areas protegidas e categoria por estados da Amazoénia Legal, 2020

PROTECAO INTEGRAL [km?) USO SUSTENTAVEL (km?) AREAS PROTEGIDAS
ESTADO ESEC REBIO PARNAEPES | RVSE MONAT | FLONA, FLOTA Rk LoRe RDS APA Ee) I TOTAL =
ARIEX km? 94
ACRE 28452 - 1495550 5.898,50 27.00130 - 3485 53.0493 24.410,2 77.111,00 47
AMAPA 1.176,9 4,002 42.080,30 27.855,10 5.026,30 8.578,80 3852 85,1146 11.849 100,720 7
AMAZONAS 17.64528 15.234,40 §6.281 101.335,60 4698430 | 100.677,70 18.842 397.000,9 455.733,40 | 833.893,30 53
MARANHAD 12 293180 10.576,20 - - 1.510,60 - 29.408,10 44,4277 22.797,80 38.441,60 15
MATO GROSSO 2.768,6 45,3 15.576,20 7982 1,7 1.605,50 - 10.45%,30 31,4588 149.375,00 | 170.336,50 19
PARA 453 19.959,20 29.910,00 112,30 117.405,30 44,540,890 1,849 96,137,90 388.986,2 307.681,40 | 607.260,20 48
RONDONIA 37182 5.830,50 13.239 - 7.492,50 20,237,850 5685 1.193,1¢ 52.552 50.044,70 101.17%,€0 43
RORAIMA 46845 - 5.75730 - 431330 3.872,50 - 8.027,50¢ 26,7552 103.296,40 | 122.02410 54
TOCANTINS 6.316,0 3.890,00 326 - 80,7 - 12.614,60 33.238,3 25.876,90 36,500,50 13
AMAZONIA LEGAL 114.226 232.430,70 1.237,50 268.302,40 150.970,00 111.675 189.466,20 1.116.311  1.151.065,60 2.087.565,90

Fonte: Adaptado de Brito et al, 2021.
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Grafico 3: Terras Indigenas Por Estado na Amazénia Legal (km?)
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Fonte: Adaptado do Prodes — INPE, 2021.

Os direitos dos povos indigenas a terra foram oficialmente reconhecidos
apenas quatro séculos apds o inicio da colonizagdo do Brasil, tanto pelo estado
portugués quanto pelo estado brasileiro, apesar de sua presenga nessas terras
remontar a cerca de dez mil anos antes da chegada dos europeus (ALENCAR,
2015). A primeira mengao aos direitos territoriais dos povos indigenas surgiu na
Constituicao de 1934, que reconhecia a posse da terra por aqueles povos indigenas
que a ocupavam de forma permanente, porém, proibia a sua venda, uma disposi¢ao
mantida nas constituicdes de 1937 e 1946 (SILVA & PUEREZA, 2019).

A Constituicdo de 1967 trouxe um pequeno avanco nos direitos indigenas,
reconhecendo o direito exclusivo de usufruto das riquezas naturais encontradas nas
terras por eles ocupadas e invalidando qualquer tentativa de dominio, posse ou
ocupacao por terceiros das terras indigenas, sem direito a agdo ou indenizagao
contra a Unido e a FUNAI (ALENCAR, 2015).

Somente na Constituicdo de 1988, a Carta Magna, dedicou um capitulo
especifico e oito artigos adicionais em diferentes capitulos para tratar dos direitos
indigenas, estabelecendo no "Capitulo VIl — Dos indios", a definicdo de Terras
Indigenas (Tls) como areas do territério nacional tradicionalmente ocupadas por
povos indigenas, de propriedade da Unido e reconhecidas como tal de forma

permanente, entre outras disposicdes.
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Com a promulgacéo da Constituicdo da Republica Federativa do Brasil em 1988,
as Terras Indigenas (Tls) foram reconhecidas. O artigo 231 da Constituicao afirma:
"Sao reconhecidos aos indios sua organizagao social, costumes, linguas, crencas e
tradicoes, e os direitos originarios sobre as terras que tradicionalmente ocupam,
competindo a Unido demarca-las, proteger e fazer respeitar todos os seus bens"
(BRASIL, 1988, p. 126).

No mesmo artigo, em seu primeiro paragrafo, as Tls sao caracterizadas como:
"[...] terras tradicionalmente ocupadas pelos indios as por eles habitadas em carater
permanente, as utilizadas para suas atividades produtivas, as imprescindiveis a
preservacdo dos recursos ambientais necessarios ao seu bem-estar e as
necessarias a sua reproducgao fisica e cultural, segundo seus usos, costumes e
tradigbes" (BRASIL, 1988, p. 126).

Ao reconhecer os povos indigenas como detentores de estruturas
sociais, crengas, tradicdes e idiomas a serem preservados (BRASIL, 1988), a
Constituicdo de 1988 abandonou definitivamente a perspectiva assimilacionista,
caracteristica do antigo Estatuto do indio, Lei n® 6001/1973, que regulamentou as
interagbes entre o Estado brasileiro e a sociedade indigena. Esse Estatuto seguiu
um principio previsto no Cddigo Civil brasileiro de 1916, que considerava os
indigenas como "relativamente incapazes" e determinava que eles deveriam ser
colocados sob tutela de um 6érgao estatal indigenista (primeiramente o Servico de
Protecao ao indio - SPI, de 1910 a 1967, e atualmente a Fundacdo Nacional do indio
- Funai) até que alcangassem a "integragdo a comunh&o nacional", ou seja, a
sociedade brasileira (BRASIL, 1973).

Ao quebrar com o paradigma da tutela, a Constituicdo de 1988 também
introduziu uma inovagao ao reconhecer que os povos indigenas, suas comunidades
e organizagbes, assim como qualquer pessoa fisica ou juridica no Brasil, tém
legitimidade para pleitear em juizo em defesa de seus direitos e interesses (BRASIL,
1988). Esse principio esta estabelecido no Artigo 232 da Constituicdo Federal de
1988:

“[...] Os indigenas, suas comunidades e organizagbes sdo partes legitimas para
ingressar em juizo em defesa de seus direitos e interesses, intervindo o Ministério
Publico em todos os atos do processo”

As disposic¢des relacionadas ao direito indigena estabelecidas na Constituicao

orientaram e continuam a orientar a elaboragdo de numerosos laudos antropolégicos
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produzidos no contexto dos processos de demarcagéao de terras indigenas no Brasil.
Das vastas terras brasileiras, que totalizam uma extenséo territorial de 851.196.500
hectares, correspondendo a 8.511.965 km?, as Terras Indigenas (Tls) compreendem
791 areas, ocupando um total de 118.144.054 hectares (1.181.441 km?), sendo 61
areas declaradas, 47 identificadas, 535 areas homologadas e reservadas e 148 em
identificacdo incluindo 6 terras interditadas para grupos em isolamento voluntario
(ISA a, 2024).

Dessa forma, cerca de 13,9% das terras do pais sdo destinadas aos povos
indigenas e a maioria das Tls esta concentrada na Amazénia Legal, abrangendo 430
areas e ocupando 115.803.611 hectares, o que representa 23% do territério
amazonico e 98,25% da extenséo total de todas as Tls do Brasil. O restante, 1,75%,
esta distribuido pelas regides Nordeste, Sudeste, Sul, e nos estados de Mato Grosso
do Sul e Goias (ISA a, 2024).

Terras Indigenas e Extragao Mineral

Conforme estabelecido pela Constituicdo Federal Brasileira de 1998, as
Terras Indigenas (Tls) sdo espacos demarcados com o intuito de assegurar os
direitos dos povos indigenas relativos a posse da terra, preservacgéo fisica,
reprodugao, identidade cultural, subsisténcia e organizagdo social (SILVA et al,
2023), desempenhando um papel crucial na preservagéao do patriménio etnocultural
(RORATO et al, 2022).

Dentre as areas demarcadas legalmente para a preservagdao do povo
indigena, destacam-se a Terra Indigena Apyterewa, destinando 54,5% de sua
extensdo a mineragao; Bau, com 92,4%; Kayapd, com 33,4%; Munduruku, com
31,4%; Sawré Muybu (Pimental), com 56,8%; e Yanomami, com 34,4% (RORATO et
al, 2022). Ainda segundo Rorato et al, 2022, os pedidos para atividades
mineradoras incidem sobre cerca de 15% da abrangéncia integral das terras
indigenas designadas para salvaguardar grupos isolados na regidao da Amazoénia
Legal Brasileira, um valor proporcional ao impacto observado em relagdo ao total
das terras indigenas, sendo evidenciado em terras de dimensdes intermediarias,
como Xikrin do Rio Catete ou Bau, onde os interesses minerarios abrangem

aproximadamente 80% da extensao total.
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2.2. Sensoriamento Remoto e Mapeamento Ambiental das Areas Suscetiveis
a Desmatamento

De acordo com Meneses e Almeida (2012), o sensoriamento remoto pode ser
entendido como o conjunto de técnicas utilizadas para obter informagdes e imagens
dos elementos da superficie terrestre sem que haja um contato fisico direto entre o
sensor € o objeto em questdo. Dessa maneira, essa concepgao estabelece os
seguintes principios: i) Ndo deve haver matéria presente no espacgo entre o objeto e
o sensor; ii) As informacgdes do objeto podem ser transmitidas através do espaco
vazio; iii) A comunicagao entre o objeto e o sensor é realizada por meio da radiagao
eletromagnética.

A obtengao das propriedades dos objetos é realizada por meio de sensores
orbitais, cada um com caracteristicas unicas, como: a resolugao na dimensao
espacial, que estabelece a precisdo na observacdo de um objeto na superficie; a
resolucdo temporal, determinada pelo intervalo de tempo entre as revisées de um
sensor especifico em um ponto especifico da superficie; a resolugcao espectral, que
se refere ao numero de bandas (intervalos do espectro eletromagnético) capturadas
pelo sensor; e a resolugdo radiométrica, que permite a distribuicdo de pixels em
diferentes tons de cinza (MORAES, 2015).

Quanto a interacdo da radiagao eletromagnética com o alvo terrestre, ela se
divide em trés componentes: a refletida, a absorvida e a transmitida. Cerca de 50%
da energia que atinge a planta é absorvida, enquanto os outros 50% sao refletidos
ou transmitidos; somente a refletdncia é considerada no processo de sensoriamento
remoto. A resposta espectral da refletdncia da vegetacao se refere a habilidade da
planta em refletir a radiacdo eletromagnética em diferentes comprimentos de onda
do espectro (MOREIRA, 2005).

Dessa forma, recentemente, surgiram novas abordagens baseadas em dados
de sensores em Orbita, que combinam multiplos espectros e informagdes temporais
de alta e média resolugdo espacial. Essas ferramentas tém sido cruciais na
estimativa de parametros como cobertura vegetal, degradacéo florestal e expansao
urbana (NAIKOO et al.,, 2020). O sensoriamento remoto, em conjunto com a
tecnologia GIS (Sistema de Informacbes Geograficas), oferece uma plataforma
robusta para analisar as mudangas na paisagem em escala global (SILVA &
PACHECO, 2020).
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2.2.1. PlanetScope

Criada em 2010 por uma equipe de cientistas anteriormente ligados a NASA,
a Planet tem como propdsito principal adquirir imagens do planeta diariamente e
tornar a mudancga global clara e acessivel, sendo muito util em areas como Defesa e
Inteligéncia, Gerenciamento de Emergéncia, Energia e Infraestrutura, Silvicultura,
Mapeamento, Agricultura, Governo Civil, Seguro, Financas e Inteligéncia de
Negoécios (PLANET LABS b, 2023).

Os produtos provenientes dos satélites PlanetScope derivam de trés
conjuntos de equipamentos, identificados como PS2, PS2.SD e PSB.SD. Apds o
langamento bem-sucedido de 88 satélites Dove em fevereiro de 2017 e de mais 48
em julho do mesmo ano, a Planet alcangou a Misséo 1 (PLANET LABS c, 2023).

As imagens sdo capturadas como uma sequéncia ininterrupta de quadros
Unicos, conhecidos como “cenas’”. Essas cenas sdo resultantes de diversas
geracbes de satélites PlanetScope. A geracdo mais antiga desses satélites
capturava um unico quadro RGB (vermelho, verde, azul) ou um quadro dividido, com
uma metade sendo RGB e a outra NIR (infravermelho préximo), dependendo das
capacidades do satélite em questdo. Por outro lado, a nova geragao de satélites
PlanetScope (PS2.SD e PSB.SD) adquire imagens com quadros multistripe, nos
quais as bandas estdo divididas entre RGBNIR (PS2.SD) ou RGBNIR, verde |,
amarelo e azul costeiro (PSB.SD) (PLANET LABS d, 2024).

A Planet oferece duas linhas de produtos para imagens PlanetScope: o
produto Basic Scene e o produto Ortho Scene. O produto Basic Scene representa a
radiancia no topo da atmosfera (TOA) ajustada e um produto corrigido no nivel do
sensor. Esse produto foi elaborado para usuarios com habilidades avangadas em
processamento de imagens e corregdo geométrica, ndo sendo ortorretificado ou
corrigido para distorcdes do terreno. Por outro lado, as cenas Ortho s&o imagens de
quadros unicos capturadas por um satélite PlanetScope, mas com aplicacdo de
processamento pos-captura adicional (PLANET LABS d, 2024).

Esse feito notavel permitiu a Planet capturar imagens da superficie terrestre
em uma escala global, cobrindo aproximadamente 200 milhdées de quildmetros
quadrados diariamente, em quatro diferentes faixas espectrais: azul, verde,
vermelho e infravermelho proximo (NIR). Em agosto de 2021, a Planet realizou a

atualizacao de todos os satélites Dove originais para a proxima geragao de Doves. A
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empresa mantém uma frequéncia de observacdo quase diaria e adicionou quatro
novas bandas espectrais: verde |, borda vermelha, amarela e azul costeira (PLANET

LABS c, 2023).
Figura 2: Representagdo da Imagem do Instrumento PS2
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Fonte: Planet Labs, 2024.
Dessa maneira, cada quadro capturado pelo instrumento PS2 compreende

uma metade superior que representa uma imagem RGB e uma metade inferior que
corresponde a uma imagem NIR (como ilustrado abaixo). A metade RGB de cada
quadro € entdo mesclada com a metade NIR do quadro adjacente, resultando na
geragado da imagem final de 4 bandas, como mostrado na figura 3 (Planet Labs c,
2024).

Figura 3: Imagens do Instrumento PS2

Fonte: Planet Labs, 2024.

2.21.1. O Instrumento PS2.SD
O sistema PS2.SD é formado pelo mesmo telescopio denominado “PS2” e

pelo mesmo detector de quadros 2D utilizado no sistema PS2 (figura 4). No entanto,
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os filtros de padréao Bayer e os filtros de banda passante presentes nos satélites PS2
foram substituidos por um filtro de bloco de agougueiro de alta eficiéncia. Esse filtro
PS2.SD é composto por quatro filtros de banda passante individuais que segregam a
luz em cada um dos canais azul, verde, vermelho e NIR, sendo a selec¢ao dos filtros
de banda passante para o sistema PS2.SD cuidadosamente alinhada e ¢é
interoperavel com os filtros utilizados no Sentinel-2 (PLANET LABS c, 2024).

Figura 4: Representacao da Imagem do Instrumento PS2.SD
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Fonte: Planet Labs, 2024.

Cada quadro capturado pelo sistema PS2.SD € composto por quatro faixas,
conforme ilustrado na figura 5. Para produzir a imagem final de quatro bandas, é
realizada a sobreposi¢cdo de diversos quadros consecutivos em cada lado de um
quadro especifico (PLANET LABS c, 2024).

Figura 5: Imagens do Instrumento PS2.SD
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Fonte: Planet Labs, 2024.

2.2.2.2. O Instrumento PSB.SD

O instrumento mais recente, o PSB.SD, abriga o telescopio de ultima geragao

"PSBlue", equipado com um sensor ampliado de 47 megapixels e uma capacidade
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de filtragem equivalente a do PS2.SD, cobrindo as faixas espectrais Vermelha,
Verde, Azul e NIR (PLANET LABS c, 2023).

As funcionalidades aprimoradas do PSB.SD ampliam sua capacidade ao
adicionar quatro novas faixas além das ja presentes no PS2.SD (Vermelha, Verde,
Azul e NIR). Essas novas faixas incluem Red Edge, Green |, Yellow e Coastal Blue,
como demonstrado no quadro 3. Destaca-se que a faixa Red Edge é compativel
com a banda 5 do Sentinel-2, conforme descrito na tabela abaixo nesta se¢ao, que
detalha a faixa de absorg¢ao de cada faixa espectral (PLANET LABS c, 2023).

A carga util do PSB.SD conta com um sensor maior e atualizado, resultando
em uma ampliacao significativa do enquadramento das cenas capturadas, tanto em
largura quanto em altura, quando comparada as cenas capturadas pelos dispositivos
PS2.SD e Dove Classic. Cada cena agora € composta por oito faixas, criando uma
imagem final de 8 bandas com multiplas cenas consecutivas empilhadas em cada
lado de uma cena especifica (PLANET LABS c, 2023).

Quadro 3: Ordem de Banda e Frequéncia dos Sensores.

Ordem de Banda e Frequéncia do Sensor

Frequéncia de imagens do pedido retornado dos sensores PlanetScope

Bandas encomendadas

Imagens do P52

Imagens do PS2.3D

imagens do PSEB.SD

3-bandas

Banda 1 = Red (Vemelho)

Red: 580 - 670 nm

Red: 650 - 682 nm

Red: 650 - 680 nm

Banda 2 = Green (Verde)

Green: 500 - 580 nm

Green: 547 - 585 nm

Green: 547 - 585 nm

Banda 3 = Blue (Azul)

Blue: 455 - 515 nm

Blue: 484 - 517 nm

Elue: 465 - 515 nm

4-bandas

Banda 1 = Blue (Azul)

Blue: 455 - 515 nm

Blue: 464 - 317 nm

Blue: 465 - 515 nm

Banda 2 = Green (Verde)

Green: 500 - 580 nm

Green: 547 - 585 nm

Green: 547 - 585 nm

Banda 3 = Red (WVemelho)

Red: 580 - 670 nm

Red: 650 - 682 nm

Red: 650 - 680 nm

Banda 4 = Mear-infrared
{Infravermelho Prdximo)

NIR: 780 - 860 nm

NIR: 846 - 888 nm

NIR: 845 - 885 nm

8-bandas

Banda 1 = Coastal Blue{Azul
Costeiro)

Banda 2 = Blue (Azul)

Banda 3 = Green | (Verde [}

Banda 4 = Green (Verde)

Banda 5 = Yellow (Amarelo)

Banda 6 = Red (Vermelho) ™

Banda 7 = Red Edge (Borda
Wemnelha)

Banda 8 = Near-infrared
(Infr lho Préximo)

nfa

nfa

Coastal Blue 431 - 452 nm

Blue: 465 - 515 nm

Green |1 513 - 549 nm

Green: 547 - 583 nm

Yellow: 600 - 620 nm

Red: 650 - 680 nm

Red Edge: 687 - 713 nm

NIR: B45 - B85 nm

Fonte: Adaptado de Planet Labs ¢, 2024. *borda vermelha refere-se a regiao de rapida
mudanga na refletancia da vegetagao na faixa do infravermelho proximo do espectro eletromagnético
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2.3. Classificagao de Imagens
2.3.1. Classificagao Supervisionada kNN

A técnica dos k-vizinhos mais proximos (KNN) € um método de aprendizado de
maquina supervisionado simples, capaz de abordar tanto problemas de regressao
quanto de classificagdo (MORAITIS, TSIPI & VOUYIOUKAS, 2020). E um algoritmo
classico de aprendizado supervisionado usado principalmente para tarefas de
categorizagdo. Este método conta com um parametro chamado k, que indica a
quantidade de 'vizinhos mais proximos’ (UDIN et al, 2022).

O principio central envolve usar medidas de proximidade para encontrar as k
amostras de treinamento mais préximas da amostra que esta sendo analisada
(figura 6). Com base nisso, podem ser realizadas previsbes usando os resultados
desses k vizinhos. Em problemas de regressao, a estimativa final é calculada pela
média dos k vizinhos mais proximos (MORAITIS, TSIPI & VOUYIOUKAS, 2020),
sendo esses dados selecionados de acordo com as distancias mais curtas até o
ponto de interesse. Depois de identificar os k pontos mais proximos, o algoritmo faz
uma votacdo para determinar a classe mais comum entre eles. A classe com mais

votos é considerada a classificacao final da analise (UDIN et al., 2022).

Figura 6: Esquema de classificacdo k-vizinho mais proximo (kNN) (a—c).
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Fonte: Pacheco et al, 2021.

Se k for 3, por exemplo, para a Consulta B (figura 7), o sistema busca os 3
vizinhos mais proximos e observa que 2 sdo da classe 1 e 1 é da classe 0.
Posteriormente, aplica a regra de votagcao para determinar a classe predominante,
classificando-a como 1. No mesmo sentido, se k for 5 para a Consulta A e houver

mais vizinhos da Classe 0, a classificagcéo resultante sera 0 (UDIN et al, 2022).
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Figura 7: Exemplo do método kNN
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Fonte: Udin et al, 2022

Sendo a fronteira de divisdo determinada pelo parametro k, a fronteira de
escolha resulta na formagao do que é denominado células de Voronoi (figura 8), uma
técnica particular de subdivisdo de um espago métrico, que considera as distancias
entre objetos ou subconjuntos no espago. Isso faz com que dados semelhantes se
agrupem na mesma area dentro do espacgo de dispersdao dos dados. Com isso,
calcula-se a distancia entre dois pontos usando uma métrica de distancia, sendo a
mais comumente utilizada a distancia euclidiana mostrada na equacéao 2 (UDIN et al,
2022).

Figura 8: Células de Voroni
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Fonte: Udin et al, 2022.
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Ao medir a separacdo entre dois pontos, as medidas tipicas incluem a
distancia Euclidiana, Manhattan e Minkowski, com a Euclidiana sendo a mais
popular. Abaixo, explicamos essa medicdo. Suponha que X = (X4, Xy,..., X,) € Y = (Y4,
Yo,---» Yn) S€jam dois pontos, onde X é menor que Y. A distancia Euclidiana entre X e

Y é representada pela equagéo 1 (UDIN, 2022):

d[x,y)e = \/(xl — yL]g + (X9 — }’2)2 ehensadb Xy },”]2 Eq 1

Caso haja uma dimensao da variavel com relevancia distinta das demais, é
possivel introduzir um peso relativo (w;). Com isso, a distancia Euclidiana ponderada

pode ser expressa conforme a equagao 2 (UDIN, 2022).

Eqg. 2

Adx,Y)m= \‘f' wy (X1 — Y12 + walxg — y2)2 + -+ Wy Xy — Yn)?

Sabendo disso, € possivel afirmar que existem varias técnicas para calcular essa
distancia. As mais conhecidas sao a euclidiana (equagao 3), Manhattan (equacéao 4)
e Chebyshev (equacao 5), sendo a distancia euclidiana é a aplicagdo mais comum
entre essas técnicas (VU, DIHN & TO, 2019).

n Y
D E;r:'.:'e::r:(x'f\‘r)=1~ Zi:;’ [-:{1'}'?:.)-) Eq 3

A distdncia de Manhattan, também conhecida como distancia de quarteirdo, &

uma distancia altamente popular. A distancia de Manhattan é fornecida por:
D,‘.,‘gnhn.’fﬂr: (KI}T}=E:’I=1|I; - 'rl‘ Eq 4

Entre dois vetores, a distancia de Chebyshev, métrica minima, ou norma do
infinito, € o0 maximo de suas magnitudes absolutas ao longo da dimensao vetorial. A
distancia de Chebyshev (MORAITIS, 2020) é definido por:

Dn.'heh':he:'{x’},}= nmxi-lx: = -\.(1 Eq S
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Em que x, y = vetor.

O algoritmo kNN opera sob a suposigcdo de que objetos similares estao
préoximos uns dos outros. A estratégia conhecida como kNN funciona ao calcular as
distancias entre um pixel e todos os pontos nos dados, e em seguida, seleciona os k
vizinhos mais préximos, calculando a média dos mais frequentes. A escolha
adequada do numero de vizinhos (k) pode resultar no melhor ajuste para problemas
de regressao, sendo possivel alcangar isso ao experimentar diferentes valores de k
e selecionar aquele que proporciona resultados o6timos (MORAITIS, TSIPI &
VOUYIOUKAS, 2020).

Em outras palavras, o numero k no kNN €& crucial para garantir um
desempenho ideal. Se o valor de k for muito baixo, o modelo torna-se mais
complexo, aumentando assim o risco de overfitting, que consiste em um modelo que
se ajusta muito bem aos dados de treinamento especificos, perdendo a capacidade
de generalizagdo para novos dados nao vistos, especialmente quando o vizinho
mais proximo exibe comportamento semelhante a ruido. Por outro lado, valores altos
de k simplificam a estrutura do modelo, mas podem afetar a precisdo das previsdes
entre amostras vizinhas (MORAITIS, TSIPI & VOUYIOUKAS, 2020).

2.3.2. Matriz de Confusao

A tabela de confusdo, também chamada de matriz de confusao
(CONGALTON, 1983; STEHMAN & FOODY, 2019), é uma ferramenta de disposi¢ao
quadrada que quantifica a semelhanca entre os dados de referéncia (geralmente
organizados em colunas, provenientes de fotos ou videos aéreos, medigdes de solo,
etc.) e os dados de classificacdo (geralmente organizados em linhas, gerados a
partir de mapas ou dados de sensoriamento remoto) (CONGALTON, 1991). A
representacdo da matriz de confusao esta demonstrada no quadro 2.

Considerando que existem n amostras distribuidas entre k?k? células, em que
cada amostra é atribuida a uma das k classes no mapa, distribuidas de forma
independente entre as mesmas k classes no conjunto de dados de referéncia.
Portanto, corresponde ao numero de amostras distribuidas na classe i (i=1, 2, ..., k)
no conjunto de dados de classificagcéo e classe j (j = 1, 2, ..., k) no conjunto de dados

de referéncia. Ja n,, é a soma do numero de amostras designadas como classe i no
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mapa e n;, € a soma do numero de amostras da classe j nos dados de referéncia,

conforme apresentado nas equagdes 6 e 7 (SOUZA, 2020).

iy = Zk:nu Eq. 6

k

A equagao 6 indica a soma total de cada linha nos dados de classificagao,
enquanto a equacio 7 denota a soma total de cada coluna nos dados de referéncia.
A diagonal principal da matriz de confusao reflete a concordancia entre os dados de
classificagéo e os dados de referéncia, sendo representada por n,, onde i =j (i =1,
2, ..., k) (quadro 4) (CONGALTON, 2009). Assim, a classificagao correta é refletida
pelas amostras na diagonal principal da matriz de confusdo, enquanto a
classificagao incorreta é indicada pelas amostras fora da diagonal principal (COUTO,
2003; STEHMAN, 2006).

Quadro 4: Matriz de Confusao

Dados de Referéncia (j= Total das

colunas) Linhas n;,
Dados de Referéncia (i = N1 N2 My Nis
linhas) Ny Ny Ny | Ny
N3y N3y Ny Nis
Total das
Linhas n+j N, Ny Ny n

Fonte: Adaptado de Congalton, 2009.

Denotando p; como a proporgdo de amostras correspondente a célula i, j-ésima
(n;), a equagao 8 expressa a proporgdo de amostras que cada célula possui de uma
combinacao especifica de classes de cobertura de terra classificada e referenciada
(Salk et al., 2018). Quando i = j, encontra-se a propor¢ao da diagonal principal da

matriz (equagao 9). Entdo, as proporgdes marginais das linhas p;. (equagao 10) e
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colunas p.; (equagéo 11) podem ser definidas como concordancia ao acaso (SOUZA,
2020).

o T
Pij = Eq. 8
n‘q
Pii = f Eq.9
k
s I
Pi+ = leu— n Eq. 10
J:
k Nyj
s~ =1 Eq. 1
i=1

A matriz de confusdo € uma ferramenta valiosa para analises estatisticas,
especialmente no contexto do Sensoriamento Remoto. Ela nos permite avaliar de
forma clara e precisa a concordancia entre os dados classificados e os dados de
referéncia, possibilitando uma compreensao mais profunda da acuracia dos modelos
utilizados. Dentro desse contexto, sdo utilizados diversos métodos de analise de
acuracia, cada um com suas particularidades e aplicabilidades. Destacam-se a
acuracia total, o Kappa de Cohen, o indice de Tau, o Pi de Scott, o Kappa ponderado
e o indice Ground Truth, entre outros (SOUZA, 2020).

Ao serem analisadas as frequéncias de uso desses métodos em publicacdes
cientificas, percebe-se que a acuracia total, com 62,7% das publicagdes, e o Kappa
de Cohen, com 29,5% das publicacbes de artigos cientificos, sdo os mais
amplamente empregados, representando a maioria dos estudos. Isso se deve, em
parte, a sua simplicidade de calculo e interpretacédo, tornando-os acessiveis para
diversos tipos de analises (SOUZA, 2020).

No entanto, € importante mencionar que o Kappa ponderado, apresentando
1,07% de publicagdes, ndo é tdo adotado devido a sua complexidade na atribuicéo
de pesos as diferentes classes. Em contrapartida, o indice de Tau, que possui 1,13%
de publicagcdes, e o Pi de Scott, com 0,7%, também ganham destaque por
oferecerem uma abordagem diferenciada na analise de concordancia,

complementando as analises tradicionais de acuracia (SOUZA, 2020).
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Um ponto interessante € a utilizagdo do indice Pabak, que € mais recente e ainda
pouco difundido, mas apresenta potencial para aprimorar a avaliagcdo da acuracia
em relagdo ao uso e cobertura do solo, sendo uma area de estudo em constante

evolucao e aprimoramento (SOUZA, 2020).

2.3.3. Categorias de Acuracia
2.3.3.1. Acuracia Total

A preciséao total ou preciséo global proposta por Story e Congalton (1986) visa
avaliar a concordéancia geral entre os dados de categorizacdo e os de referéncia,
calculando a proporgdo da diagonal principal em relagdo ao numero total de

amostras, p, como expresso na equacao 12.

Zisa i Eq. 12

Do — =

A porcentagem de concordancia, também conhecida como p, por autores
como Story, Congalton (1986), Ma e Redmond (1995), e como propor¢ao observada
por Koukolas, Blackburn (2001), Congalton (2009), é representada pela soma das

amostras categorizadas corretamente, conforme expresso na equacgao 13.

k
Po = Zpu' Eqg. 13
i=1

2.3.3.2. Kappa Cohen

A técnica de analise Kappa, introduzida por Cohen (1960), € uma abordagem
multivariada discreta empregada na avaliagao de precisado (Bishop et al., 1975). Ela
quantifica a concordancia entre as classificagdes, excluindo a concordancia por
acaso (COHEN, 1960). O resultado obtido pela analise Kappa é a estatistica KHAT
(K), que mensura o grau de concordancia entre as classificagdes e as referéncias.
Ao considerar duas matrizes, essa estatistica permite identificar diferengas entre as
matrizes de dois avaliadores, em datas distintas, entre outras situacoes
(CONGALTON, 2009, p.107).

Para calcular o estimador K, é preciso determinar a propor¢ao de
concordancia observada atualmente, representada por p, (equagdo 14), e a

propor¢ao de concordancia por acaso, representada por pc (equagao 15), que € o
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produto das proporgdes marginais das linhas e colunas das classificacbes e das
referéncias. A pc também é conhecida como proporgéao esperada (SOUZA, 2020).
Eq. 14
Be = Z Di+P+j
i=1,j=1
Dentro de um modelo de amostragem multinomial, a estimativa de maxima

verossimilhanga para K é expressa por (SOUZA, 2020):

Po — Pc
1_pc

K= Eq. 15

No entanto, é importante destacar que o numerador dessa equacgao
representa a discrepancia entre os dados observados e os dados esperados (os
dados de classificagao), tornando essa estatistica comparavel a analise da familia
Qui-quadrado (X?) (SOUZA, 2020).

Os resultados de K variam de -1 a +1, onde -1 indica auséncia de
concordancia, 0 indica concordancia equivalente entre os dados, e +1 indica
concordancia perfeita. Landis e Koch (1977) categorizaram o nivel de concordancia
K em trés faixas: valores acima de 0,80 indicam alta concordéancia, entre 0,40 e 0,80

indicam concordancia moderada, e abaixo de 0,40 indicam baixa concordancia.

2.3.3.3. Pi de Scott

O indice Pi de Scott (equagdo 16), criado por Scott em 1955, ajusta a
concordancia prevista com base no numero de grupos e em quéo frequentemente
esses grupos sao usados. A equacgao dele é parecida com a do Kappa, mas muda
ao calcular a concordancia esperada usando as propor¢cdes de cada grupo na

amostra total de elementos do conjunto (SOUZA, 2020).

H:pa_ps Eq16
1_ps

A concordancia prevista € influenciada pela quantidade de grupos e pela
frequéncia de uso de cada um durante um teste especifico (SCOTT, 1955). Se
assumirmos que as proporgcdes de concordancia sao uniformes entre as
categorizagdes e que conhecemos as unidades em cada grupo em toda a populagao
(SOUZA, 2020), o valor de p é dado por (equagao 17):
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" i(%)* Eq. 17

=1

Esse indice pode variar de 0 a 1, ndo importa a quantidade de grupos, o que
facilita a comparacdo com a precisao total. Quanto mais proximo de 1, maior € a
concordancia entre os classificadores. A concordancia prevista minima, ou incerteza
maxima, ocorre quando todos os grupos tém a mesma frequéncia de uso, e aumenta
conforme ocorre qualquer desvio da distribuicdo uniforme de frequéncias entre os
grupos (SCOTT, 1955).

2.3.3.4. indice tau

O indice Tau foi concebido por Klecka (1980) e introduzido no contexto do
sensoriamento remoto por Ma e Redmond (1995). Similar ao Kappa, busca avaliar o
grau de concordancia presente na matriz de confusdo. Couto (2003) argumenta que
o Tau quantifica a melhora na precisao das classificagcbes considerando o ajuste

aleatodrio das amostras para as respectivas classes.

Ma e Redmond (1995) destacam que a diferenca principal entre os indices
Kappa e Tau reside nas abordagens probabilisticas. Enquanto o Kappa se baseia na
probabilidade a posteriori, 0 Tau utiliza a probabilidade a priori. Isso significa que o
Kappa depende da matriz de confusdo, enquanto o Tau pode ser calculado antes

mesmo da elaboragédo dessa matriz.

De acordo com Klecka (1980), o coeficiente Tau pode ser determinado

utilizando a seguinte equacéo:

_ Po— Dr
T_—l—p,, Eq. 18

Se p, =1/k, entdo para probabilidades a priori de associagao iguais entre os grupos:

po — (1/k)

=T=T"mn

Eq. 19

T., entdo, representa o coeficiente Tau em situagcdes em que as classificacoes

sao feitas com base em probabilidades iguais de pertencer a uma classe especifica.
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Ma e Redmond (1995) afirmam que T, aproxima da acuracia total p, a medida que o

numero de classes aumenta.

2.3.3.5. Pabak

O método Pabak (Prevaléncia - ajustado - ajustado Kappa) foi desenvolvido por
Byrt, Bishop e Carlin (1993) e corrige o indice de Kappa para considerar as
diferencas entre a proporcao total de erros e acertos nas avaliacbes, bem como para
0 viés entre os mapas de referéncia e classificagao. Isso resulta em um indice mais
preciso na avaliacdo da precisao tematica (SOUZA, 2020). A equacao para calcular

o Pabak é:

Ei;l T
2(‘"““n )‘*’e Eq. 20
1=ip,

PABAK =

Onde p, = 0,50, obtido através das médias das diagonais (Byrt, Bishop e Carlin,

1993). Substituindo esse valor na equagao (14), obtemos a nova equagao:

2(ﬁ)—0,5 Eq. 21

n
PABAK = =2p,—1

1=05

Segundo os autores Byrt, Bishop e Carlin (1993), esse indice "é um método
natural de ajuste para viés e prevaléncia, resultando em um indice linearmente

relacionado com a concordancia observada,

2.4. Volume de Biomassa e de Degradagao

A degradacao da cobertura florestal natural em escala global € consequéncia
primordialmente relacionada ao desmatamento com propdsitos madeireiros, a
intensificagdo de atividades agricolas que resultam na degradacdo do solo, aos
incéndios florestais e a eventos naturais impactantes (ARRAES et al., 2012). No
cenario atual do Brasil, observa-se que a maior parte da diminuicdo das florestas,
especialmente na regido amazobnica, estd associada a expansao das fronteiras
agropecuarias, a abertura de novas estradas, a exploragdo madeireira e mineral e a
construcao de infraestruturas como hidrelétricas. Dentre esses fatores, destaca-se a
pecuaria como um dos principais catalisadores do desmatamento (COHN et al.,
2014).
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2.5. Sistema de Informagao Geografica

O espaco territorial representa uma vasta area de estudo quando organizado
dentro de um Sistema de Informacgdes Geoespaciais (SIG); uma ampla gama de
dados e informacgdes € coletada tanto remotamente, por meio de satélites, GPS,
drones e computadores, quanto diretamente, por meio de trabalhos de campo. Estes
dados podem ser processados, analisados e interpretados de maneira precisa, 0
que pode ser alcancado de modo altamente eficiente utilizando softwares
especializados em SIG (BARBOSA, 2023).

Para a correta utilizagdo desses equipamentos e programas, é crucial que o
usuario do sistema possua um conhecimento apropriado, conforme ilustrado na
figura 9. Isso implica compreender desde a natureza de cada camada de informacéao
(como tipos de solo, relevo, rochas, uso do solo, etc.), até a parte técnica do
software (como a construcdo de bancos de dados e a utilizagdo de analises
estatisticas, por exemplo) (BARBOSA, 2023).

Figura 9: Exemplo dos termos que compdem o SIG

INFORMACOES
GEOGRAFICAS

|
| [ _ |

SISTEMAS DE J

SISTEMA INFORMACAO GEOGRAFICA
SISTEMAS DE
SREHIARE MAPAS COORDENADAS
[ '. ! - !
I LOCALIZAGAO
COMPUTADOR GEOLOGIA ESPACIAL
T . . : I
RELACOES
METODOLOGIA GEOLOGIA GEOGRAFICAS

Fonte: Adaptado de Barbora, 2023.

Mesmo do ponto de vista do usuario, o SIG se revela como um instrumento
poderoso, preciso e eficaz para as atividades de planejamento urbano e regional,
incluindo a gestao dos recursos hidricos (USMANI, 2020), devido a sua capacidade
de integrar uma ampla variedade de informacbes e bancos de dados cartograficos
(PINHEIRO et al., 2009).
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Algumas das aplicagdes dos SIG abrangem a combinacéo e interpretacéo de
mapas, simulagao de cenarios e modelagem, apoio a tomada de decisbes sobre 0
uso do solo, delimitagao territorial, monitoramento ambiental e gerenciamento de
recursos hidricos. Um dos softwares de SIG mais renomados € o QGIS, conhecido
por sua licenga de Cddigo Aberto sob a Licenga Publica Geral (GNU) (SCHMITT &
MOREIRA, 2015).

Assim como em todo processo de aprendizado, existem diferentes abordagens,
desde as mais avancgadas até as mais simples. No caso do SIG, isso se reflete na
distincdo entre a produgéo do SIG e a sua utilizagdo. Na ultima, pode-se empregar o
sistema apenas para consultas e operagdes basicas, enquanto a producio envolve
o desenvolvimento de materiais, criagdo de mapas, elaboragao de relatérios, entre
outras atividades (BARBOSA, 2023).

No ambito do SIG, o territério pode ser representado por dois formatos principais:
vetorial e raster (figura 10). Os elementos dos mapas vetoriais sdo de trés tipos:
pontos, linhas e poligonos, os quais podem ser editados de forma independente.
Este formato também permite a associacao de atributos organizados em tabelas aos
elementos, ou seja, a criagdo de bancos de dados. Essas tabelas possibilitam a
manipulagédo de caracteristicas numéricas e qualitativas de varias maneiras, como a
realizacdo de selegdes, divisdo em classes e elaboragdo de graficos (BARBOSA,
2023).

Figura 10: Vetores e Rasters Representando o Mundo Real Através do SIG

Raster / Image

Fonte: Saab, 2003.
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Por outro lado, as imagens raster sdo compostas por pixels (sendo a imagem
uma matriz de pixels). A classificagao desses pixels permite mapear caracteristicas
especificas do terreno, como o seu uso e ocupagao, por exemplo. A utilizacdo de
instrumentos digitais, exemplificados pelas imagens provenientes de satélites,
possibilita a aquisicdo de dados terrestres que constituem a base de analises
concernentes as transformagbdes na utilizagdo do solo ao longo do tempo,
viabilizando a concepcado de estratégias para abordar questbes de ordem
socioeconémica e ambiental (PAULA, ZAMBRANO & PAULA, 2018). Os Sistemas
de Informagdo Geografica (SIG) disponibilizam diversas funcionalidades para a
producido de dados capazes de auxiliar na deteccado de determinadas alteragcdes na
configuragcao da paisagem.

A integragdo com informagdes suplementares pode conduzir a geragdo de
insights valiosos em um contexto especifico (ZAEHRINGER et al., 2018), a exemplo
das pesquisas acerca das caracteristicas dos solos em diferentes escalas espaciais
e temporais abrangendo niveis globais e regionais. Portanto, a aplicagdo dos SIG
reveste-se de grande relevancia em estudos relacionados as transformagdes
paisagisticas, permitindo a compreensao de que as variagdes na cobertura e nos
usos do solo desempenham um papel crucial na modificagdo do ambiente global,
com repercussdes nos servigos ecossistémicos e na diversidade bioldgica
(MENDOZA-PONCE et al., 2018).

3 OBJETIVOS
3.1. Objetivo Geral

Identificar areas suscetiveis a degradacdo ambiental no Territério Indigena
Apyterewa, Para, Brasil, por meio do mapeamento de uso e ocupagao do solo,
utilizando o Indice de Vegetacdo Ajustado ao Solo (SAVI) e a técnica de

classificagao kNN, derivados de imagens PlanetScope

3.2 Objetivos Especificos

l. Analisar o processo de uso e ocupagao do solo no Territorio Indigena
Apyterewa por meio do SAVI e KNN;

Il. Identificar e mapear areas suscetiveis a degradagao ambiental;
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III.  Quantificar o volume por area de biomassa degradada, derivada das analises
por KNN e SAVI;

V. Investigar as potencialidades do classificador KNN e do indice SAVI em
identificar mudangas no cenario da paisagem por meio de imagens

PlanetScope.

4 METODOLOGIA

O estudo foi conduzido em cinco etapas sequenciais e interdependentes. A
primeira etapa consistiu no pré-processamento das imagens, utilizando registros de
2018 e 2023 da plataforma Planet Labs. Na segunda etapa, foi realizado o
processamento dos dados para transformar as imagens em informagdes uteis,
utilizando o indice de Vegetacdo SAVI e o algoritmo kNN para classificagdo.

Na terceira fase, as metodologias empregadas foram avaliadas e comparadas.
Na quarta etapa, calcularam-se os volumes de biomassa e biomassa degradada
para identificar padrbes de degradagao. Por fim, a quinta etapa envolveu a analise e
interpretacdo dos dados, resultando em um mapeamento detalhado do uso e
cobertura do solo, proporcionando uma compreensao das dinAmicas ambientais ao
longo do tempo.

Fluxograma 1: Etapas Metodologicas

-

Processamento dos Dados
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Fonte: autora, 2024.
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4.1. Caracterizagdo da Area de Estudo
Este estudo concentra-se na andlise da Terra Indigena (Tl) Apyterewa no

localizado do municipio de Sao Félix do Xingu, no estado do Para. A homologacéao
oficial dessa Tl foi efetuada por meio do decreto s/n, promulgado em 19 de abril de
2007 (BRASIL, 2007), ficando atualmente sob a gestdo compartilhada da Fundagéo
Nacional do indio (FUNAI) e da Secretaria Especial de Satde Indigena (SESAI).
Com uma vasta extenséo territorial de 777.435,48 hectares, situada em Sao Félix do
Xingu, estado do Para, essa Tl é habitada pelo povo Parakana, que integra a familia
linguistica Tupi-Guarani, utilizando a lingua Akwawa para se comunicar.

As coordenadas geograficas da regido abrangem 52°41'09,60"W e
05°07'30,30"S, 51°23'38,40"W e 05°17'45,60"S (ISA, 2023). No entanto, devido a
vastidao da TI, optou-se por restringir a area de estudo a uma porgao menor dentro
da Tl em analise, com coordenadas de 51°58'01,20"W e 05°37'01,20"S,
51°47'45,60"W e 5°37'01,20"S, 51°47'45,60"W e 5°47'16,80"S, 51°58'01,20"W e
5°47'16,80"S resultando em uma area reduzida para 36044,32 hectares (figura 11).

De acordo com informacgdes espaciais fornecidas pelo IBGE (2018a), a area
em analise apresenta uma composicao fitofisiondbmica caracteristica da vegetagao
da Amazobnia Legal, compreendendo 62,49% de Floresta Ombrofila Densa
Submontana Dossel e 37,51% de Floresta Ombroéfila Aberta Submontana com
presenca de palmeiras e cipos. Destaca-se que toda a regido esta integralmente
inserida na bacia hidrografica do rio Xingu (ISA, 2023).

Em consonancia com a tipificacdo de Hoffman (2017), a topografia exibe dois
padrbes predominantes: suavemente ondulado e ondulado, com altitudes variando
entre 200 e 230 metros. De acordo com a tabela 4, a temporada de calor dura cerca
de 2,2 meses, do dia 8 de agosto até 14 de outubro, com temperaturas maximas
diarias que ultrapassam os 34 °C. O periodo mais quente no local ocorre em
setembro, quando as temperaturas atingem, em média, 36 °C durante o dia e 23 °C
a noite (Weather Spark, 2024).

Ja a fase mais fresca do ano se estende por aproximadamente 6,3 meses, de
17 de dezembro até 26 de junho, com temperaturas diarias que ficam abaixo dos 29
°C. Junho é o0 més mais frio, com médias de 21 °C nas minimas e 29 °C nas
maximas (Weather Spark, 2024). O padrao climatico identificado conforme a
classificacdo de Kdppen e Geiger é do tipo Aw (Climate-Data, 2019). Além disso,

segundo dados espaciais fornecidos pelo IBGE (2018b), o mapeamento de solos na
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Amazobnia Legal categoriza o tipo de solo da regido como Argissolo Vermelho
Amarelo Distrofico.

Tabela 4: Temperaturas maximas e minimas médias

de tempo ameno

10 °C | 14 de out 40°C
35° L d{—;‘jul ' .17 de dez 35 °C
30 °C i ' < 30°C
25°CES - - 25°C
20°C &3t 23°C 20°C
15°C 15°C
10 °( 10°C
5 2C 5o
0°C 0°C
-5°C 5°C
10°C 10 °C
=15%C 15 °C
-20 °C -20°C
jan fev mar  abr mai jun jul ago set out nov dez

Fonte: Weather Spark, 2024.
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. Figura 11: Mapa de localiza¢do da Terra Indigena Apyterewa
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Fonte: autora, 2024.

A Terra Indigena Apyterewa, no sul do Para, é historicamente ocupada pelos
Apyterewa-Parakand e foi oficialmente demarcada em 2007 (BRASIL, 2007). Com
uma populagdo de 1383 indigenas (ISA b, 2024), a area de 773.000 hectares sofre
com invasdes e degradagdo ambiental, sendo palco de um prolongado conflito
fundiario (BULL, 2022). Entre agosto de 2020 e julho de 2021, a T.I. Apyterewa foi a
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mais desmatada do Brasil e a terceira mais impactada por queimadas ilegais (INPE,
2021; ISA b, 2024).

Os Parakana sdo um povo tradicional que vive entre os rios Pacaja e
Tocantins, falando uma lingua tupi-guarani. No final do século XIX, uma disputa
levou a divisdo do grupo em Parakana Orientais e Ocidentais, cada um com modos
de vida distintos. Os Orientais, mais sedentarios, centralizaram-se em suas aldeias,
enquanto os Ocidentais adotaram um estilo de vida mais nédmade e beligerante (ISA
b, 2024).

Atualmente, o grupo esta dividido em dois blocos populacionais. Os Parakana
Orientais habitam a Terra Indigena Parakana, regularizada em 1980, e representam
dois tercos da populacdo de 600 pessoas distribuidas em cinco aldeias (ISA b,
2024). Os Ocidentais residem na Terra Indigena Apyterewa, que, embora
inicialmente demarcada com 981.000 hectares, teve sua area reduzida para 773.000
hectares (ISA b, 2024).

A divisao entre os Parakana-Apyterewa e os Parakana Orientais reflete-se em
diferentes padrbes de organizacdo sociocultural. Enquanto os Orientais mantém
aldeias coesas, os Ocidentais, nbmades, se dividem em pequenos grupos dedicados
a cacga. A caga, além de subsisténcia, esta ligada a vida espiritual, especialmente ao
xamanismo, onde os sonhos, estimulados pelo consumo de carne de cacga, tém um
papel central (BULL, 2022; Fausto, 2014).

4.2. Aquisicao de Dados
A aquisicdo das imagens referentes aos anos de 2018 e 2023 (tabela 5) foi

conduzida por meio do portal https://www.planet.com/account/#/dashboard,
responsavel pela disseminacdo educativa das imagens captadas por satélite.
Utilizando a ferramenta Basemaps (PLANET LABS et al., 2024), foram adquiridas
cinquenta e cinco imagens segmentadas que englobavam completamente a area de
estudo para o ano de 2018, abrangendo o terceiro trimestre composto pelos meses
de julho, agosto e setembro, capturadas pelo sensor Dove Classico (PS2). Para o
ano de 2023, foram selecionadas também cinquenta e quatro imagens segmentadas
que abrangiam toda a area de estudo por meio do Basemaps, referentes ao terceiro
trimestre, compreendendo os meses de julho, agosto e setembro, do referido ano,

capturadas pelo sensor Super Dove (PSB.SD).



Tabela 5: Especificacbes das Imagens de 2018 e 2023 neste estudo

Satélite Sensor Periodo Quantidade de Imagens
PlanetScope Dove Classic (PS2) Terceiro Trimestre 55
PlanetScope Super Dove (PSB.SD)  Quarto Trimestre 55

Em seguida, um shapefile foi criado com as seguintes coordenadas: E
392852,847 e N = 9379023,789, E = 411898,091 e N = 9379052,609, E

Fonte: autora, 2024.
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411924,522 e N = 9360136,314, E = 392884,181 e N = 9360106,756. Cada mosaico

foi entdo recortado e foi gerada a area de estudo (figura 12), possibilitando uma

visualizacdo mais detalhada e uma analise mais precisa das informacdes contidas

nas imagens. Esses procedimentos foram essenciais para o desenvolvimento de

estudos e analises geoespaciais na area de interesse.

Figura 12: Area de Estudo T.| Apyterewa

Imagem RGB 2018
T.I. Apyterewa

Imagem RGB 2023
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Autar (2): Lals Barreiros Pinto

Fonte: autora, 2024.
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Além disso, as imagens foram adquiridas através do mapa base da Planet, que

consiste em uma estrutura de informagdo geografica que serve como base para

adicionar outras camadas de dados. Ele proporciona contexto para as camadas que
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se sobrepbem, como, por exemplo, a adigdo de dados cadastrais de agéncias
postais sobre um mapa fisico de um territdrio, facilitando a localizagao de recursos.
Elementos estaveis como rios, limites e rodovias também podem ser incorporados a
essa camada subjacente (PLANET LABS, 2024).

O Mapa Base Global é utilizado em mapeamentos e simulag¢des visuais, sendo
gerado automaticamente anualmente e cobrindo todo o globo em bandas RGB. Ele
€ adequado para o monitoramento e analise de mudangas ao longo do tempo,
podendo ser ajustado de acordo com necessidades especificas, como a escolha de
imagens de origem e frequéncia de atualizagdes (PLANET LABS, 2024).

Os mapas base de reflectancia de superficie da Planet sdo produtos de mosaicos
temporais otimizados para consisténcia radiométrica, reduzindo efeitos de nuvens e
outros fenbmenos atmosféricos. Eles s&o ideais para aplicagdes em mapeamento de
florestas, vegetacédo e cobertura do solo, facilitando a compreensdo das mudangas
ao longo do tempo (PLANET LABS, 2024).

Esses mapas de reflectancia de superficie utilizam um algoritmo proprietario que
harmoniza imagens com o Landsat, criando mosaicos de alta qualidade. Podem ser
adquiridos em areas de interesse com frequéncias de atualizacdo variaveis, de
acordo com a necessidade, como trimestral ou semanal (PLANET LABS, 2024).

Ademais, o Mapa Base Global da Planet cobre areas entre 74° Norte e 60° Sul,
minimizando distorgdes nos polos. As imagens s&o selecionadas com base em sua
qualidade e distribuidas em quadrantes de 4.096 x 4.096 pixels, sendo visualizadas

através da ferramenta online Basemaps Viewer (PLANET LABS, 2024).

4.3. Processamento
4.3.1. SAVI

O sensoriamento remoto traz beneficios para a agricultura, como o
monitoramento da vegetagdo e a estimativa de parametros biologicos, utilizando
indices de Vegetacdo (IVs) para avaliar caracteristicas como biomassa e
produtividade (FORMAGGIO & SANCHES, 2017). Esses indices sao gerados a
partir de combinag¢des espectrais e ajudam a identificar areas de maior refletancia da
vegetacdo (GANDHI et al., 2015). Embora eficazes, os Vs enfrentam limitagdes
causadas por interferéncias atmosféricas, que podem comprometer a precisdo das
medidas (HUETE, 1988).
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Para monitorar o uso do solo, sdo necessarias analises temporais que
capturam o desenvolvimento das culturas ao longo do tempo (HOLBEN, 1986). O
sensoriamento remoto também permite monitorar o solo em diversas escalas e
reduz custos com a disponibilizagdo gratuita de imagens para pesquisa (JOHANN et
al., 2016; BECKER et al., 2017).

O Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI), se apresenta como uma adaptagao
do indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada (NDVI) ao buscar superar suas
limitagbes, Jensen (2009) destacou a necessidade de um indice que melhorasse os
valores do NDVI sem a necessidade de validacbes ou medicdes em campo. A
melhoria do indice foi alcangada por meio da introducdo de uma constante
denominada "L", a qual foi projetada para minimizar o efeito do brilho do solo nos
calculos do indice (equagdo 22), sendo a variabilidade dessa constante
condicionada a densidade do dossel presente na area de estudo, variando de varia
de 1 a 0,25 (HUETE, 1988).

sapp — L+ DEVIR- R) co oo
= T(NIR + R+1L) 9.

Para o presente estudo, dada a alta densidade da vegetagcédo observada no
bioma Amazdnia, especialmente na Terra Indigenas analisada, foi adotada a
constante "L" com o valor de 0,25. Essa escolha foi realizada visando uma melhor
adaptacdo do Iindice de Vegetacdo Ajustado ao Solo (SAVI) as condicdes
particulares desse ambiente. Para o calculo do SAVI, utilizou-se o software QGIS na
versao 3.32.2, que permitiu a manipulagdo das bandas espectrais dos sensores das

imagens capturadas nos anos de 2018 e 2023, conforme especificado na tabela 6:

Tabela 6: Dados dos sensores do satélite PlanetScope

Sensor Red (nm) NIR (nm) Ano
Super Dove (PSB.SD) 650-680 845-885 2023
Classic Dove (PS2) 590-670 780-860 2018

Fonte: autora, 2024.

Subsequentemente, apds o calculo do SAVI no software QGIS versao 3.32.2

para os anos de 2018 e 2023, a classificacdo das imagens foi feita através do
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método Natural Breaks (Jenks). ApOs esta etapa, os rasters foram convertidos em
poligonos utilizando a ferramenta Raster to Polygon no software ArcGIS PRO.
Dessa maneira, além de permitir a analise das areas para diferentes anos por meio
do SAVI, a conversao das imagens-indice, proporcionadas pelo calculo do indice,
em poligonos viabilizou o calculo das areas para cada classe selecionada nas duas

datas escolhidas para a analise desta pesquisa.

4.3.2. kNN
A partir das informacgdes espectrais das areas com caracteristicas semelhantes,

uma vez que um determinado alvo dificilmente é caracterizado por uma unica
assinatura espectral, é elaborado um mapa de "pixels" classificados, representados
por simbolos graficos ou cores. Esse processo de classificagdo digital consiste em
converter um extenso conjunto de niveis de cinza em cada banda espectral em um
numero reduzido de classes em uma unica imagem (ABREU e COUTINHO, 2014).

A definicdo das classes de cobertura da terra foi realizada através da
interpretacédo visual da imagem e, apds esse procedimento, foram identificadas e
definidas quatro classes de cobertura da terra na area de estudo, a saber: corte
raso, extracdo mineral, vegetacdo seccundaria e vegetagdo arborea. Para a
realizacado da classificacdo supervisionada, foi utilizado o algoritmo kNN, que é uma
técnica estatistica amplamente reconhecida e utilizada para a classificacdo de
imagens com base na distancia euclidiana.

Apods a classificacdo pelo algoritmo kNN, as imagens de 2018 e 2023 foram
convertidas em vetores utilizando a ferramenta Raster to Polygon, de maneira similar
as imagens do SAVI. Essa conversao permitiu o calculo das areas, em hectares,

para cada classe de uso do solo em ambos o0s anos analisados.

4.3.3. Validacao dos Dados
Para a verificacdo da confiabilidade dos resultados obtidos na classificacéo

das imagens deste estudo, utilizou-se o Kappa Cohen. Esse coeficiente,
representado pela equagao 16, € uma medida estatistica que avalia a concordancia
entre as classes atribuidas pela classificacdo e as classes reais presentes na

imagem.
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Os resultados do coeficiente kappa (K) (tabela 7) variam de -1 a +1, sendo
que -1 indica auséncia total de concordancia, 0 indica concordancia equivalente
entre os dados observados e os dados esperados ao acaso, e +1 indica
concordancia perfeita entre a classificacdo e a realidade. Landis e Koch (1977)
estabeleceram uma categorizagao para os valores de K, onde valores acima de 0,80
indicam alta concordancia entre a classificacdo e os dados reais, valores entre 0,40
e 0,80 indicam concordancia moderada, e valores abaixo de 0,40 indicam baixa
concordancia, sugerindo a necessidade de revisdo ou ajustes na classificagao

realizada e as classes reais presentes na imagem.

Tabela 7: Classes e desempenho do indice Kappa

Classes do indice Desempenho
<0 Péssimo
0-0,2 Ruim
0,21-04 Razoavel
0,41-06 Bom
0,61-0,8 Muito Bom
0,81-1,0 Excelente

Fonte: Adaptada de Landis e Koch (1977)

Para que o K possa ser calculado, é necessario compreender como calcular
cada parametro encontrado na equacdo 16 (LANDIS & KOCH, 1977), como
encontrado abaixo. Para calcular a proporcao de concordancia p,, descrita na
equacgao 16, basta somar a diagonal da matriz de confusado e dividir pelo total de
pixels, como exemplificado da tabela 8.

Tabela 8: Matriz de erros (ou matriz de confusdo) da classificagao

£ Area Areia Solo Vegetacio Acurdcia
Classes Agn Urbhans Umida Masg Exposto Arhustiva KL Ususdrio Efppa
Agua 97.42 0.00 0.34 40,36 0.17 0.00 69.49 98.90 0
Area Urbana 0,00 98,10 6,20 0,00 0,02 1,77 5,15 92,93 )
Areia (Imida 0.60 0.66 63,29 1.93 0.38 0,10 1,99 73,23 )
Mangue 188 0.00 22,76 57,60 0.66 2,09 3,21 32,97 0
Solo
0,10 0.01 0,03 0.12 97.39 1,28 7.85 97.03 0
Exposto
Vegetacio
- 0,00 1.23 5,38 0,00 1,38 94,77 12.31 97.66 n
Arbustiva
Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 0 0
Acurdcia ) :
97.42 98.10 65,29 37.60 97.39 94.77 0 95.67 n
Produtor '
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0 0.9106

Fonte: Machado, 2020.
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) Probabilidade de uma classe é o total estimado divido pelo total real para
cada classe

1)} Calculo da Probabilidade real = total real / total estimado para cada classe

) Multiplicacdo da probabilidade estimada e real para cada classe

IV)  Proporcdo esperada (p;) = € a multiplicacdo do resultado de todas as
probabilidades estimadas e reais de cada classe.

V) Por fim, o calculo do K pode ser realizado (equagao 16).

Como resultado do processamento, a matriz de erros mostra o resultado do
Kappa e este resultado deve ser compativel com o resultado encontrado na equagao
16.A acuracia, nesse contexto, surge como uma medida de precisdao que revela a
confiabilidade de um pixel de referéncia ser corretamente classificado, considerando
os erros de omissao e comissao presentes na classificacao.

A designada "acuracia do usuario" ou confiabilidade, por sua vez, indica a
probabilidade de um pixel classificado em um mapa ou imagem realmente
representar a categoria correspondente no terreno. Essa métrica € expressa pela
razdo entre o numero de elementos corretamente classificados em uma determinada
classe e o total de elementos dessa mesma classe (equacédo 23) (STORY e
CONGALTON, 1986; CONGALTON, 1991; CONGALTON & GREEN 1999).

Xii

au = — Eq. 23
Xi+

Em que au representa a acuracia do usuario, X; € o numero de elementos
classificados corretamente e X, € o total de elementos classificados para uma classe
i. Por outro lado, a medida de precisdo denominada "acuracia do produtor" indica a
proporgao de pixels corretamente classificados em uma categoria em relagdo ao
total de pixels dessa categoria, conforme estabelecido pelos dados de referéncia
(equacao 24). Essa métrica reflete a probabilidade de um pixel de referéncia ser
classificado de forma precisa, sendo efetivamente uma medida de erro de omissao
(STORY e CONGALTON, 1986; CONGALTON, 1991; CONGALTON & GREEN
1999).

Xii

ap = — Eq. 24

Xi
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Em que ap representa a acuracia do usuario, X; € o numero de elementos
classificados corretamente e X, € o total de elementos classificados para uma classe

4.4. Volume de Biomassa e Volume Degradado
4.4.1. Calculo do Volume

Para determinar o volume de biomassa, foi necessario calcular o indice de
Biomassa de Vegetagdo Lenhosa (IBVL), que pode ser estimado de maneira
relativa, partindo da premissa de que, em condicdes de preservacido ideal, a
vegetacdo deve exibir um porte arboreo superior a 4,5 metros de altura e um alto
grau de cobertura do solo pela vegetagdo, que deve ser extremamente densa
(superior a 80%). Nessa circunstancia, o volume da biomassa atinge seu valor
maximo, representado por 1, em contraste com uma area desprovida de cobertura
vegetal, cujo valor é 0 (CHAVES et al., 2008) (tabela 9).

Tabela 9: indice de porte da biomassa para as diferentes classes

Classe de Vegetaciio Indice de Porte
(Ip)

Arborea >45m 1,00

Subarborea 3.0a4.5m 0,75

Arbustiva 1,5a3.0m 0,50

Subarbustiva < 1,5m 0,25

Sem Vegetagdo 0

Fonte: Chaves et al, 2008.

Ao atribuir valores numéricos relativos as categorias de vegetagdo com base no
porte, conforme delineado no indice de Porte (Ip) na Tabela 10, e no nivel de
cobertura do solo pela vegetacdo, conforme apresentado no indice de Recobrimento
(Ir) na tabela 10, tornou-se possivel calcular o indice de Biomassa de Vegetacéo
Lenhosa (IBVL) por meio da multiplicacdo desses parametros vegetais (CHAVES et
al., 2008).



55

Tabela 10: indices de recobrimento da biomassa para as diferentes sub- classes
de vegetacéao

Subclasse de Vegetacio Indice de Recobrimento
(Ir)

Muito densa > 80% 1,0

Densa 60 a 80% 0.8

Aberta 40 a 60% 0.6

Rala 20 a 40% 0.4

Muito rala < 20% 0,2

Sem Vegetacio 0

Fonte: Chaves et al, 2008

Para categorias de vegetacdo homogénea em termos de porte, o valor do indice
de Biomassa de Vegetagao Lenhosa (IBVL) foi obtido pela multiplicagdo dos valores
atribuidos as caracteristicas das plantas em relacéo ao porte (indice de Porte, Ip) e
ao grau de cobertura do solo (indice de Recobrimento, Ir), conforme representado
por (CHAVES et al., 2008) (equacgao 25).

IBVL=Ipx Ir Eq. 25

No entanto, quando uma classe apresenta multiplos portes de biomassa
distintos, conforme apontado por Chaves (2008), € necessario atribuir pesos
especificos: 3 para o primeiro componente da classe, 2 para o segundo e 1 para o
terceiro, sendo utilizada uma média ponderada. Neste caso, como foram apenas
duas classes atribuidas a vegetacao rasteira, foram atribuidos os pesos trés e dois,
respectivamente, como na equacgao 26. Para este estudo foram utilizados os pesos
3e?2.

IBVL = [(Ipi x 3) + (Ip2 x 2) + (Ips x 1) / 6] x Ir Eq. 26

Para cada bioma correspondente a uma area fisiografica especifica sob analise,
€ essencial estabelecer um valor de referéncia para a biomassa em seu estado de
maxima preservagao. Isso € crucial para estimar com precisdo o volume de
biomassa em outras areas de estudo. O método para tal estimativa envolveu a
multiplicacdo do volume padrao de referéncia pela extensao da area em questéao,
além do indice de Biomassa de Vegetacdo Lenhosa (IBVL) derivado da descri¢do da

vegetacao, conforme destacado por CHAVES et al. (2008) (equacgao 27).
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VBVL = Vméx. x Areax IBVL Eq. 27

Para o bioma Amazonico, o volume de referéncia (Vmax) é definido como 247
m?* por hectare, conforme indicado na tabela 11 pela FAO (2014). A mensuragao da
area, realizada em hectares, é calculada para cada categoria (corte raso, extragao
mineral, vegetacdo arborea e vegetagdo subarbustiva), com base nos resultados
obtidos pelo indice SAVI e pelo algoritmo kNN. Nesse calculo, as categorias de corte
raso e extracdo mineral sdo consideradas conjuntamente, representando areas
desprovidas de vegetacédo (solo exposto).

Tabela 11: Valores de volume, biomassa e carbono por hectare, FCEB, Re TC
deduzidos a partir do FRA2015

Volume Biomassa Carbono FCEB

; 1 1

Bloma vhal) (thal) (thal) (et REE)TCEE)
Amazbnia 247 303 152 122 019 05
Caatinga 63 63 30 1 027 047
Cerrado 66 83 39 125 059 048
Mata Atlantica 97 129 61 133 022 074
[— 74 80 38 107 048 048
Geral 191 233 116 122 022 05

Fonte: Adaptado de FAO, 2014. * Valor desconsiderado neste estudo, sendo substituido por
0,47 (default do IPCC). FCEB: fator de conversao e expansao de biomassa. R: razéo de raizes. TC:
teor de carbono.

Para a determinagdo do volume de degradagéo (equagéo 27), foi suficiente
utilizar o volume de referéncia (Vmax), obtido pelo FAO (2014) (tabela 11), e o IBVL
resultante para cada classe analisada, conforme delineado por Francisco et al.
(2014).
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES
5.1. Analise do SAVI
A analise dos dados do produto SAVI para o ano de 2018 (figura 13),
localizado em uma area que inclui parte da Terra Indigena Apyterewa, revela quatro
classes preestabelecidas e analisadas: extragdo mineral, corte raso, vegetacao

arborea e vegetagao rasteira

Figura 13: Mapas das Imagens RGB e SAVI para o ano de 2018

Imagem RGB 2018 Imagem SAVI 2018
T.I. Apyterewa T.1. Apyterewa
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Autor (a): Lais Barreiros Pinto
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Fonte: autora, 2024.

Assim, conforme observado na tabela 12, a classe predominante nesta area é
a vegetacao arborea, que corresponde a 89,81% da area, com 32.371,17 hectares e
um indice variando entre 1,088 e 1,25. Em seguida, a vegetagao rasteira cobre
10,05% da area, com 3.621,40 hectares e um indice entre 1,024 e 1,087. O corte
raso ocupa 0,13% da area, com 46,19 hectares e um indice entre 0,892 e 1,023. Por
fim, a extracdo mineral cobre 0,02% da area, com 5,52 hectares e um indice entre
0,283 e 0,891.
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Tabela 12 - Areas do ano de 2018 adquirido a partir do SAVI

CLASSES Area 2018 (Ha) Area 2018 (%)
F,XTRACAO MINERAL 5.56 0,02%
CORTE RASO 46,19 0,13%
VF,GETACE\O RASTEIRA 3621.40 10,05%
VE(}ETACM) ARBOREA 32371,17 80 81%

Fonte: autora, 2024.

Para o ano de 2023, a analise dos dados do produto SAVI (figura 14), assim
como em 2018, a area de estudo manteve-se com 36.044,32 hectares, abrangendo

as quatro classes preestabelecidas e analisadas.

Figura 14: Mapas das Imagens RGB e SAVI para o ano de 2023

Imagem RGB 2023 Imagem SAVI 2023
T.I. Apyterewa T.1. Apyterewa
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Autor (2): Lais Barreiros Pinto

Fonte: autora, 2024.

A vegetagcao arborea se destaca como a classe dominante, assim como no
ano de 2018, de acordo com a tabela 13, abrangendo 79,91% da area, equivalente a
20.8626,99 hectares, com um indice variando entre 0,933 e 1,024. Em segundo
lugar, a vegetacéo rasteira cobre uma porgéo significativa, abarcando 18,10% da
area, correspondendo a 6.522,45 hectares, com um indice oscilando entre 0,856 e

0,932. A ocupacéo de corte raso € notavelmente menor, englobando apenas 2,39%



59

da érea, totalizando 859,68 hectares, com um indice variando entre 0,735 e 0,855.
Por ultimo, a extragdo mineral apresenta uma propor¢ao minima, cobrindo apenas

0,10% da area, equivalente a 35,20 hectares, com um indice entre 0,021 e 0,734.

Tabela 13: Areas do ano de 2023 adquirido a partir do SAVI

CLASSES Area 2023 (Ha) Area 2023 (%)
EXTRAGAO MINERAL 35,20 0,10%
CORTE RASO 859,68 2,39%
VEGETACAQ RASTEIRA 6522,45 18,10%
VEGETACAO ARBOREA 28626,99 79,42%

Fonte: autora, 2024.

5.2. Analise do kNN

A analise da imagem obtida da area de estudo para o ano de 2018,
representada na figura 20, revelou valores significativamente distintos daqueles
fornecidos pelo indice SAVI. A area total em estudo compreendia 36.044,32
hectares, e a classificagdo supervisionada da imagem permitiu uma discriminagao
detalhada do uso do solo e da cobertura vegetal.

Em 2018, a atividade de Extracdo Mineral foi identificada em uma area de
apenas 1,10 hectares, o que corresponde a 0,003% da area total. Este valor sugere
uma atividade de mineragao muito limitada na regido, possivelmente indicando que a
extracdo de recursos minerais ndo era uma pratica intensiva ou que as operagoes
estavam em fases muito iniciais ou de declinio.

A area de corte raso, destinada a remogao completa da vegetagéo, abrangeu
71,95 hectares, representando 0,2% da area total. Este percentual, embora
pequeno, ainda indica que praticas de desmatamento ocorrem na regido, o que pode
estar relacionado a atividades agricolas ou outras formas de uso intensivo da terra.

A vegetagao rasteira, que inclui gramineas e outras plantas de baixo porte,
ocupou uma area de 1.109,84 hectares, correspondendo a 3,08% da area total. A
vegetacdo arborea dominou o territorio, com 34.861,44 hectares, representando
96,72% da area total. Este dado destaca a predominancia de florestas ou areas
densamente arborizadas na regido de estudo, sugerindo uma cobertura vegetal
robusta (tabela 14).
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Tabela 14: Area do ano de 2018 adquirido a partir do kNN

CLASSES Area 2018 (Ha) Area 2018 (%)
EXTRACAO MINERAL 1,10 0.003%
CORTE RASO 71,95 0,20%
VEGETACAO RASTEIRA 1109,84 3,08%
VEGETACAO ARBOREA 34861.44 96.72%

Fonte: autora, 2024,

Figura 15: Imagem kNN para o ano de 2018
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A andlise do kNN para o ano de 2023 (figura 16), da mesma forma que para o
ano de 2018, evidenciou valores diferentes dos obtidos através do SAVI. Apesar do
poligono da area de estudo ter sido de 36.044,32 hectares, a soma dos valores dos
hectares atribuidos a cada classe resultou em 35.996,44 hectares, indicando uma
perda de 47,87 hectares em relagdo a area original, tendo em vista a retirada das

nuvens e sombras da imagem.
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Figura 16: Mapa com as imagens RGB e kNN para o ano de 2023
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Em termos especificos de uso do solo, notavel é o fato de que a extracao
mineral foi identificada em uma area relativamente pequena, correspondendo a
meros 0,08% da extensao total, totalizando 27,37 hectares. Por outro lado, o corte
raso foi consideravelmente mais abrangente, cobrindo uma parcela de 4,51% da
area total, abrangendo 1623,26 hectares, o que pode sugerir um aumento
significativo das atividades de desmatamento. A cobertura vegetal arborea se
destacou como a predominante, abarcando impressionantes 93,36% da area total,
que equivalem a 33.605,17 hectares, indicando uma presenga significativa de
florestas ou regides densamente arborizadas. Ja a vegetacéo rasteira ocupou uma

fatia menor, representando 2,06% da area total, com 740,65 hectares (tabela 15).

Tabela 15: Area do ano de 2023 adquirido a partir do kNN

CLASSES Area 2023 (Ha) Area 2023 (%)
CORTE RASO 1623.26 4.51%
EXTRACAO MINERAL 27.37 0.08%
VEGETACAO ARBOREA 33605,17 93,36%
VEGETACAO RASTEIRA 740,65 2.06%

Fonte: autora, 2024.
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5.2.1. Validagao dos Dados

Os resultados da classificacédo do uso e cobertura para o ano de 2018 sao
apresentados na tabela 16, que inclui as matrizes de erro das classificacoes
supervisionadas obtidas através do método kNN aplicado as imagens RBG do
satélite PlanetScope. A matriz de erro de classificacdo detalha a distribuigcao
percentual de pixels classificados corretamente e incorretamente. Utilizando essa
matriz, foi automaticamente calculado o coeficiente Kappa, medida que quantifica o
grau de concordéancia entre a classificagcao realizada na imagem e os valores reais
observados, proporcionando uma avaliagdo da consisténcia do modelo (LANDIS e
KOCH, 1977) (tabela 17), que avaliou a precisdo do mapeamento realizado.

Tabela 16: Matriz de confuséo para o ano de 2018

Classes Corte Raso Extracdo Vegetagdo Vegetagdo TOTAL Acurdcia do KAPPA
Mineral Arbérea Rasteira (REAL) Usudrio
Corte Raso 7 1 0 2 10 0,7
Extracdo Mineral 3 7 0 0 10 0,7
Vegetacdo Arbdrea 0 0 115 1 116 0,991379
Vegetacdo Rasteira 0 0 0 10 10 1
TOTAL (ESTIMADO) 10 8 115 13 146 0
Acurécia do Produtor 0,7 0,875 1 0,769231 0 0,952055
KAPPA 0,866684

Fonte: autora, 2024.

Tabela 17: Classes e desempenho do indice Kappa

Classes do indice Desempenho
<0 Péssimo
0-0,2 Ruim
0,21-0,4 Razoavel
0,41-0,6 Bom
0,61-0,8 Muito Bom
0,81-1,0 Excelente

Fonte: Adptada de Landis e Koch (1977)

A analise do treinamento do algoritmo de classificagdo para o ano de 2018
revelou um indice de Kappa de 0,866684, considerado excelente de acordo com a
tabela de Landis e Koch (1977). A avaliagado de acuracia € crucial para determinar a
qualidade do mapeamento realizado, fornecendo taxas de acerto geral, além das
taxas de acerto e erro para cada classe definida. A acuracia do produtor indica a
proporcdo de pixels de cada classe corretamente atribuidos pelo classificador,

enquanto a acuracia do usuario refere-se as estimativas das fragdes de pixels
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corretamente classificados no mapeamento (PONTIUS e MILLONES, 2011;
MAPBIOMAS, 2019).

Dada a natureza automatica do coeficiente Kappa derivado do
processamento, € vantajoso proceder com uma abordagem manual para fins de
validacdo e confirmacdo. Nesse contexto, optou-se por empregar o coeficiente
Kappa de Cohen (equagao 15) para este propdsito de calculo. A proporgdo de
concordancia observada, representada por p,, € calculada pela soma dos elementos
diagonais da matriz de confusdo, correspondentes aos valores de cada classe,
dividida pelo total real.

Para a classe de corte raso, foram observados 7 pixels corretamente
classificados, para extracdo mineral, também 7 pixels corretos, para vegetagcao
arborea, 115 pixels corretos, e para vegetagao rasteira, 10 pixels corretos. Ao dividir
esse total pelo numero total de pixels estimados, que é de 146 pixels, foi obtido uma
proporcao de concordancia observada de 0,95205479, o que indica que 95,20% dos
pares de classificagao estdo em concordancia.

Para calcular a proporgcédo de concordancia por acaso (p,), inicialmente
calculou-se a probabilidade do estimado para cada classe e a probabilidade real. A
probabilidade do estimado corresponde a divisdo do total estimado de cada classe
pelo total geral de elementos, 146 pixels. Por sua vez, a probabilidade real &
calculada dividindo o total real de elementos de cada classe pelo total geral de
elemento, 146 pixels (quadro 5)

Quadro 5: Valores do Total Estimado, Total Real, Probabilidade do Estimado

e Real1
TOTAL ESTIMADO| TOTAL REAL | PROBABILIDADE DO ESTIMADO | PROBABILIDADE REAL
Corte Raso 10 | 10 | 0,068 | 0,068
Extragao Mineral 8 | 10 . 0,055 . 0,068
Vegetacao Arborea 115 | 116 0.788 0,795
Vegetacao Arbodrea 13 | 10 0,089 0,068

Fonte: autora, 2024.

Na segunda etapa do calculo da proporgédo de concordéncia por acaso (p.),
as probabilidades do estimado e do real de cada elemento foram multiplicadas. Na
terceira etapa, a soma dos resultados de cada multiplicagao foi realizada, conforme

evidenciado no quadro 6.
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Quadro 6: Multiplicacao das probabilidades para cada classe

PROBABILIDADE DO ESTIMADO | PROBABILIDADE REAL |MULTIPLICACAO
Corte Raso 0,068 0,068 0,005
Extracao Mineral 0,055 0,068 0,004
|\Vegetacao Arborea 0,788 0,795 0,626
Vegetagdo Arbéreal 0,089 0,068 0,006

Fonte: autora, 2024.

Na quarta e ultima etapa do calculo da propor¢éo de concordancia por acaso
(p;), ocorreu a soma das multiplicagdes realizadas para cada classe. Assim,
obteve-se um valor de 0,640364046, equivalente a 64,03% para o p.. Com os
parametros p, e p., que correspondem a 95,20% e 64,03%, respectivamente,
calculou-se o coeficiente Kappa de Cohen utilizando a equagao 15. O resultado
obtido foi de 86,67%, o qual esta em total concordancia com o valor do Kappa
gerado pelo processo de classificagao 5

Os resultados da classificagcdo do uso da terra para o ano de 2023 estado
detalhados na tabela 18, que contém a matriz de erro (ou de confusdo) da
classificagdo supervisionada obtida através da aplicacdo do método kNN nas

imagens RGB provenientes do satélite PlanetScope.

Tabela 18: Matriz de confus&o para o ano de 2023

Vegetagdo Vegetacdo TOTAL Acurdciado

Classes Corte Raso Extracdo Mineral B N . KAPPA
Arbdrea Rasteira {REAL) Usuario
Corte Raso 10 1 o] 0 10 1
Extracdo Mineral 0 5 0 0] 5 2
Vegetagdo Arbdrea 0 0 109 3 112 0,973214
Vegetagdo Rasteira 0 0 1 S 10 0,9
TOTAL (ESTIMADO) 10 5 110 12 137 0
Acuracia do Produts 1 1 0,920909 0,75 0 0,970803
KAPPA 0,91167

Fonte: autora, 2024.

A precisao é uma métrica fundamental para avaliar a qualidade do
mapeamento realizado, conforme discutido por PONTIUS e MILLONES em 2011 e
MAPBIOMAS em 2019. A andlise do treinamento do algoritmo de classificacéo para
o ano de 2023 revelou um indice Kappa de 0,91167, indicando um desempenho
excelente, conforme estabelecido na tabela de Landis e Koch em 1977 (tabela 17).

Assim, como realizado para o ano de 2018, se torna vantajoso proceder com
uma abordagem manual para fins de validacdo e confirmacéao, utilizando, também
para este ano, o Kappa Cohen (equacdo 15). O calculo da proporgdao de

concordancia observada, representada por p, € o0 calculo da propor¢cao de
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concordancia por acaso (p.) foram calculados para que pudesse ser obtido o Kappa
Cohen.

Para a classe de corte raso, foram observados 7 pixels corretamente
classificados, para extracdo mineral, também 5 pixels corretos, para vegetagao
arborea, 109 pixels corretos, e para vegetagao rasteira, 09 pixels corretos. Ao dividir
esse total pelo numero total de pixels estimados, que é de 137 pixels, foi obtida uma
propor¢cao de concordancia observada de 0,9708029197, o que indica que 95,20%
dos pares de classificagao estdo em concordancia.

Para calcular a propor¢do de concordancia por acaso (p.), inicialmente
calculou-se a probabilidade do estimado para cada classe e a probabilidade real. A
probabilidade do estimado corresponde a divisdo do total estimado de cada classe
pelo total geral de elementos, 146 pixels. Por sua vez, a probabilidade real é
calculada dividindo o total real de elementos de cada classe pelo total geral de

elemento, 146 pixels (quadro 7).

Quadro 7: Valores do Total Estimado, Total Real, Probabilidade do Estimado e

Real2
| TOTAL ESTIMADO TOTAL REAL PROBABILIDADE DO ESTIMADO |PROBABILIDADE REAL
Corte Raso 10 10 0,073 0.073
Extracao Mineral 5 5 0,036 0,036
Vegetacao Arborea 110 112 0,803 0.818
Vegetagao Arbdrea 12 10 0,088 0,073

Fonte: autora, 2024.

Na segunda etapa do calculo da proporgédo de concordancia por acaso (p,),
as probabilidades do estimado e do real de cada elemento foram multiplicadas. Na
terceira etapa, a soma dos resultados de cada multiplicagao foi realizada, conforme

evidenciado no quadro 8.

Quadro 8: Multiplicagao das probabilidades para cada classe

Fonte: autora, 2024.

PROBABILIDADE DO ESTIMADO PROBABILIDADE REAL MULTIPLICACAO
Corte Raso 0,073 0,073 0,005
Extragéo Mineral | 0,036 0,036 0,001
Vegetacao Arborea 0,803 0,818 0,656
Vegetagao Arborea 0,088 0,073 0,006

Na quarta e ultima etapa do calculo da propor¢céo de concordancia por acaso

(p;), ocorreu a soma das multiplicagdes realizadas para cada classe. Assim,
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obteve-se um valor de 0,669454952, equivalente a 66,94% para o p.. Com os
parametros p, e p., que correspondem a 95,20% e 66,94%, respectivamente,
calculou-se o coeficiente Kappa de Cohen utilizando a equagao 15. O resultado
obtido foi de 91,17%, corroborando com o valor do Kappa gerado pelo processo de
classificagao.

O sensoriamento remoto €, portanto, um recurso amplamente empregado
para a identificacdo e analise da vegetacao, pois permite avaliar extensas regides
sem a necessidade de obtencdo de dados diretamente no local (SILVA et al, 2021).
Assim como para Sonter et al (2014) e Yang et al (2018), que relataram a aplicagao
de imagens de satélite para mensurar as alteragdes no uso da terra em regides de
mineragao e para detectar variagbes na vegetacao, descrevendo a dinamica da
cobertura vegetal, bem como a extensdo e o padrdo de recuperagao, € possivel
observar que os dados apresentados nesta pesquisa revelam um notavel incremento
na degradacdo ambiental ao longo de um periodo de 5 anos na area de estudo
desta pesquisa através do uso de imagens orbitais.

De acordo com o grafico 4, o uso do método SAVI destaca um aumento
expressivo na pratica do Corte Raso, também referido como solo exposto resultante
de desmatamento, que em 2018 ocupava uma extensdao de 46,49 hectares,
evoluindo para 859,68 hectares em 2023, representando um acréscimo substancial
de 813,49 hectares e um aumento percentual de 1761,10%. No que concerne a
atividade de Extracdo Mineral, que detinha uma area de 5,56 hectares em 2018 e
atingiu 35,20 hectares em 2023, verificou-se um acréscimo de 29,64 hectares, o que
se traduz em um aumento percentual de 533,63% em relacdo a area de estudo,
demonstrado no grafico 4. Dessa forma, fica evidente que as operagbes de
mineragado provocam significativos impactos ambientais, resultando em consideravel
degradagdo ecoldgica, levando ao desmatamento e a subsequente perda de
biodiversidade, gerando sérias consequéncias para o ecossistema amazdnico
(SILVA et al, 2021).

Similarmente, a expanséo da Vegetacédo Rasteira foi observada, passando de
3621,40 hectares em 2018 para 6522,45 hectares em 2023, resultando em um
incremento de 2901,05 hectares e um aumento percentual de 80,11%, de tal forma
que pode indicar que ao longo do periodo de cinco anos, ocorreram cortes mais
frequentes que desencadearam o inicio do processo de regeneragao da vegetagao

nativa. Essas analises permitem inferir que o avangco do desmatamento, evidenciado
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pelo aumento de trés classes como Extracdo Mineral, Corte Raso e Vegetagao
Rasteira, ocorreu de maneira acentuada. Como resultado direto desse fendbmeno, a
vegetacao arborea, sofreu uma redugao de 11,57%, em modulo no grafico 5, visto
que em 2018 ocupava uma area de 32371,17 hectares e em 2023 reduziu-se para

28626,99 hectares, refletindo uma diminuicdo absoluta de 3744,18 hectares.

Grafico 4: Dados Obtidos das Analises do SAVI entre 2023 e 2018.

Classes Analisadas entre 2023 e 2018 - SAVI

Fonte: autora, 2024.

Assim como os dados gerados pelo SAVI, os dados para o kNN evidenciam
um consideravel aumento na degradagao ambiental ao longo de cinco anos na area
de estudo do presente estudo. De acordo com o grafico 5, € notavel um aumento
expressivo na pratica do Corte Raso, denominado como a exposi¢do do solo
resultante de atividades de desmatamento, que em 2018 abarcava uma area de
71,95 hectares, expandindo-se para 1623,26 hectares em 2023, o que representa
um aditamento substancial de 1551,31 hectares e um aumento percentual de
2156,19%.

Em relacdo a atividade de Extracdo Mineral, que ocupava 1,10 hectare em
2018 e cresceu para 27,37 hectares em 2023, identifica-se um incremento de 26,27
hectares, traduzindo-se em um incremento percentual de 2390,24% em relacao a
area de estudo, conforme demonstrado no grafico 5. Similarmente, observou-se uma

diminuicdo na area de Vegetacdo Rasteira, evidenciada no grafico 5, reduzindo de
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1109,84 hectares em 2018 para 740,65 hectares em 2023, resultando em uma
diminuicdo de 369,18 hectares e um decréscimo percentual de 33,26%. Além disso,
houve um decréscimo na vegetacdo arbodrea, que apresentava 34.861,44 hectares
em 2018 e 33.605,17 hectares em 2023, resultando em uma diminui¢cao de 1256,27
hectares e um decréscimo percentual de apenas 3,60%.

Essas analises permitem inferir que o avangco do desmatamento,
representado pelo incremento de duas classes, Extracdo Mineral e Corte Raso,
ocorreu de maneira marcante. Como consequéncia do aumento do desmatamento,
houve um decréscimo na vegetagdo arbdrea, assim como na vegetacdo rasteira,
indicando novos cortes em areas anteriormente ocupadas por vegetacgao rasteira.

Ademais, ao examinar a matriz de confusao para a classificagado realizada no
ano de 2023, notou-se uma confusdo entre as quatro classes analisadas: Corte
Raso e Extracdo Mineral; Vegetagdo Rasteira e Vegetacdo Arbdérea. Observou-se
que a classe Extracdo Mineral foi confundida com a classe Corte Raso,
possivelmente devido a similaridade na resposta espectral entre o solo exposto
naquela época e certos materiais caracteristicos da area de extragdo mineral.

Além disso, verificou-se uma confusdo entre as classes de Vegetagao
Rasteira e Vegetagdo Arborea, provavelmente devido a presenca de vegetacéo
semelhante situada entre a vegetacado densa e aquela que apresenta uma resposta

espectral similar a encontrada na vegetagao rasteira.

Grafico 5: Dados Obtidos das Analises do kNN entre 2023 e 2018.

Classes Analisadas entre 2023 e 2028 - kNN
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Fonte: autora, 2024

A analise da dinamica de uso e ocupagdo do solo na Terra Indigena
Apyterewa, utilizando os métodos SAVI e kNN, revela uma semelhanga com as
observagbes do PRODES (INPE, 2021). De acordo com o PRODES (2021), entre
2018 e 2021, houve um aumento de 75,62% nas atividades antrépicas na Amazénia
Legal. Especificamente para a area de estudo, durante o periodo analisado,
registrou-se um crescimento impressionante de 2159,59% nas atividades antropicas
pelo método KNN e 1617,64% pelo indice espectral SAVI. Em termos de perda de
vegetacao natural, o método kNN indicou uma redugéao de 3,60%, enquanto o SAVI
mostrou uma diminuigéo de 11,57% na vegetacao arbérea.

Embora o método kNN tenha alcangado uma acuracia de usuario e produtor
de 97,08% para o ano de 2023 e 95,20% para 2018, evidenciando um desempenho
excelente conforme a tabela 17, ao comparar as imagens geradas pelo kNN e SAVI
com as imagens RGB correspondentes de cada ano, percebe-se que o indice SAVI
ofereceu maior confiabilidade. Zhang (2021) atribui isso ao fato de o kNN ser
vulneravel ao overfitting, além de ressaltar que, apesar do sucesso estatistico do
KNN, ainda existem muitos desafios na sua aplicagdo, como a determinagao do valor
de K, a escolha do vizinho mais préximo, a busca eficiente dos vizinhos e as regras

de classificagao.

5.3. Volume de Biomassa e de Degradacgao

Conforme Mourdo (2021), a utilizagdo da tecnologia lidar permitiu a
determinacdo da altura maxima e mediana geral da vegetagao localizada ao norte
do municipio Sado Félix do Xingu, onde pode ser encontrada a Terra Indigena
Apyterewa. Para estimar tais métricas, foi elaborado um Modelo Digital de Elevagao
(MDE) com base em um total de 4383 arvores mapeadas. O estudo realgou que a
altura maxima da vegetacdo nessa area € de 60,43 metros, enquanto a altura
mediana é de 35,60 metros. Dessa forma, entende-se que a altura da mediana geral
pode ser utilizada no calculo do indice de porte de biomassa para este estudo
(tabela 9) para estimar o indice de biomassa de vegetacao lenhosa (IBVL), através

da equacgao 25.

5.3.1. SAVI
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Para o ano de 2018, a vegetagdo arborea na Terra Indigena Apyterewa,
considerando a altura mediana de 35,60 metros, possui um indice de porte da
biomassa (Ip) de 1,00, dado que a classe de vegetacdo arbodrea & definida por
alturas superiores a 4,5 metros. A vegetacéao rasteira, que corresponde a vegetagao
secundaria no inicio da regeneragcédo apos um corte raso, tem um Ip de 0,25, sendo
caracterizada por alturas inferiores a 1,5 metros. Em geral, vegetagbes rasteiras
apresentam alturas menores que 50 centimetros. As classes de Extracdo Mineral e
Corte Raso, por ndo possuirem vegetacéo, tém um Ip de 0O (tabela 9).

ApoOs analisar os indices de porte da biomassa (Ip), procedeu-se a avaliagéo
dos indices de recobrimento da biomassa (Ir), o SAVI, a vegetagcdo arborea
demonstrou um recobrimento de 89,81% da area de estudo, classificando-se como
muito densa, e, portanto, apresentando um Ir de 1,0 conforme a tabela (tabela 10).
Em contrapartida, a vegetacéo rasteira teve um recobrimento de 10,05%, refletindo
um Ir de 0,2, sendo considerada como muito rala. Para as classes de extracao
mineral e corte raso, que ndo possuem vegetacao, atribuiu-se um Ir de zero.

A partir dessas informagdes, foi possivel calcular o indice de Biomassa de
Vegetacdo Lenhosa (IBLV), utilizando a equacdo 25. O volume de biomassa,
portanto, calculado pela equagao 27, baseia-se na area calculada para cada classe,
0 volume maximo de preservagao em m? por hectare, atribuido pelo FAO2014, e o
IBVL. Para o volume degradado, basta multiplicar o volume degradado e o IBVL
(tabela 19).

Tabela 19: IBVL, volume de biomassa e volume de degradagao para o ano de 2018

Classes IBVL Volume de Biomassa (m?) Volume de Degradaciio (m® x ha'l)
Vegetagao Arborea 1 7995,68 247
Vegetacdo Rasteira 0,05 44.76 12,35
Extragdo Mineral 0 0 0
Corte Raso 0 0 0

Fonte: autora, 2024,

Assim como para o ano de 2018, a analise do indice de Porte da Biomassa (Ip)
na vegetacdo arbdorea da Terra Indigena Apyterewa para o ano de 2023,
considerando a mediana de altura de 35,60 metros, revela um Ip de 1,00. Isso se
deve a definicdo da classe arbdrea, que compreende alturas superiores a 4,5 metros
(tabela 9). Para as classes de extracdo mineral e corte raso, por ndo possuirem

vegetacdo, o Ip é zero. Ja a vegetacgao rasteira, ao ser examinada em seus indices
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por pixels, mostrou uma variedade de indices associados a classe de corte raso,
indicando uma vegetacdo rasteira em estagio inicial, caracteristica da classe
subarbustiva, com alturas inferiores a 1,5 metros.

No entanto, a vegetacao rasteira apresentou dois portes de biomassa distintos.
Conforme apontado por Chaves et al (2008), o célculo utilizado do IBVL foi atraves
da equacao 25. Entretanto, em determinadas areas classificadas como vegetacéo
rasteira, foram identificados pixels com indices menores que os da vegetagao
arborea e maiores que os de corte raso, sugerindo uma vegetagao rasteira em
estagio mais avangado, podendo ser classificada como arbustiva por Chaves et al
(2008). Apds a analise dos indices de porte de biomassa (Ip), deu-se continuidade a
avaliacao do recobrimento da biomassa (Ir) nas quatro classes. Percebeu-se que a
vegetacao arbdrea cobriu 79,42% da area de estudo, indicando uma subclasse de
vegetacdo densa e resultando em um Ir de 0,8 conforme a tabela de referéncia
(tabela 10).

Em contrapartida, a vegetacao rasteira apresentou uma cobertura de apenas
10,05%, gerando um Ir de 0,2 e sendo caracterizada como muito rala. Quanto as
classes de extragdo mineral e corte raso, que ndo apresentavam cobertura vegetal,
atribuiu-se um Ir de zero. Dessa forma, assim como para o ano de 2018, foram

calculados os volumes de biomassa e de degradacéo (tabela 20).

Tabela 20: IBLV, volume de biomassa e volume de degradagédo para a ano de

2023 - SAVI
Classes IBVL Volume de Biomassa (m?) Volume de Degradaciio (m® x ha'l)
Vegetagao Arborea 0,8 6396,54 197,6
Vegetacgdo Rasteira 0,08 71,62 19,76
Extra¢io Mineral 0 0 0
Corte Raso 0 0 0

Fonte: autora, 2024.

5.3.2. kNN

Para a técnica kNN do ano 2018, os indices de porte da biomassa (Ip) para
as classes de vegetagao arbérea, vegetacao rasteira, extragdo mineral e corte raso
permanecem inalterados, sendo 1,00, 0,25, 0 e O, respectivamente. Para o indice de
recobrimento da biomassa (Ir), foram atribuidos os valores de 0,2 para as classes de

corte raso, extracdo mineral e vegetacdo rasteira, considerando que seus
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percentuais em relacdo a area total foram de 0,2%, 0,003% e 3,08%,
respectivamente.

Entretanto, para a vegetacdo arborea, que apresentou um percentual de
96,72% da area total, manteve-se o Ir de 1,0, classificando-a como uma subclasse
muito densa. Com base nesses valores de indices de porte e recobrimento de
biomassa, foi possivel calcular o volume de biomassa e de degradagao presente na
area de estudo, conforme demonstrado na tabela 21.

Tabela 21: Dados e estimativa da degradagao da vegetacéo

Classes IBVL Volume de Biomassa (m*) Volume de Degradacio (m* x ha_I)
Vegetagdo Arborea 1 8610,78 247
Vegetagio Rasteira 0,05 13,71 12,35
Extra¢do Mineral 0 0 0
Corte Raso 0 0 0

Fonte: autora, 2024,

Para o ano de 2023, o indice de Porte da Biomassa (Ip) foi definido com valor
zero para as classes de corte raso e extracdo mineral, devido a auséncia de
vegetacdo. No entanto, para as classes de vegetacao arborea e vegetacéao rasteira,
os valores atribuidos foram 1,00 e 0,25, respectivamente. Isso ocorre porque, na
area de estudo, a vegetacdo arborea é composta por arvores com mais de 30
metros de altura, enquanto a vegetacgao rasteira possui um Ip de 0,25, caracterizada
por alturas menores que 1,5 metros.

Para o indice de Recobrimento da Biomassa (Ir), os valores atribuidos foram de
0,2 para as classes de corte raso, extragdo mineral e vegetacédo rasteira,
considerando que suas porcentagens em relagdo a area total foram de 4,51%,
0,08% e 2,06%, respectivamente, classificadas como vegetacdo muito rala,
conforme a tabela 10.

Ja para a vegetagao arborea, que ocupa 93,36% da area total, o Ir foi mantido
em 1,0, categorizando-a como uma subclasse muito densa. Com base nesses
indices de porte e recobrimento de biomassa, foi possivel calcular o volume de
biomassa e de degradagao na area de estudo, conforme mostrado na tabela 22.

Tabela 22: IBLV, volume de biomassa e volume de degradagéo para a ano de

2023 - kNN
Classes IBVL Volume de Biomassa (m?) Volume de Degradacio (m* x hahl)
Vegetagdo Arborea 1 8300,48 247
Vegetacio Rasterra 0,05 9,15 12,35
Extragdo Mineral 0 0 0
Corte Raso 0 0 0

Fonte: autora, 2024,
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Nas regides continentais, a vegetagdo € o tipo de cobertura terrestre mais
predominante e comum, refletindo interagdes significativas tanto com fatores
abidticos naturais quanto com atividades humanas. Dessa forma, a vegetacao serve
como um indicador da qualidade e preservacdo ambiental. A resposta espectral da
vegetacdo nas imagens de sensores remotos esta principalmente ligada ao tipo,
qualidade e quantidade de biomassa vegetal, que variam espacialmente e
temporalmente, dependendo da disponibilidade de fatores essenciais para o
desenvolvimento das plantas, como luz, calor, nutrientes e agua (JENSEN, 2009).
Dessa maneira, diversos sistemas de classificagéo e legendas adotados por projetos
de monitoramento e gestdo ambiental utilizam parametros ecofisiolégicos para
classificar a vegetagao, separando as classes de vegetacdo com base em diferentes
ambientes, porte e densidade de cobertura (CHAVES et al, 2008).

0 volume de biomassa para o ano de 2018 é significativamente maior para a
vegetacao arbodrea, registrando 8.610,78 m3x10 por hectare com o método kNN e
7.995,68 x10° m? por hectare com o SAVI, refletindo um incremento de 7,69% na
area inicialmente proposta pelo SAVI. A vegetacao rasteira, que apresentou 44,76
m?3 por hectare com o SAVI, sofreu uma reducao consideravel ao ser avaliada pelo
método kNN, apresentando um volume de biomassa de 13,71 m*® por hectare,
correspondendo a uma diminuigdo de 69,37% da éarea total proposta inicialmente
pelo SAVI.

Além disso, a vegetacdo arbdrea, tanto no SAVI quanto no kNN, representou
uma area onde a vegetacao possui mais de 30 metros de altura, sendo classificada
como "Arbéreo" com um Ip de 1,00 e como uma subclasse de vegetagcao "Muito
Densa", com 89,81% e 96,72% de cobertura para o SAVI e kNN, respectivamente, e
um Ir de 1,0. Consequentemente, o volume de degradagdo permaneceu constante
para ambas as técnicas, com 247 m? por hectare. Para a vegetacao rasteira, com
3,08% e 10,05% de cobertura de vegetacado para o kNN e SAVI, respectivamente,
sendo a classificacdo uma area subarbustiva, com um Ip de 0,25 e uma subclasse
"Muito Rala", com um Ir de apenas 0,2. com um IBVL de 0,05, o volume de
degradagdo também permaneceu constante para ambas as técnicas, com um
volume de degradacao de 12,35 m?® por hectare.

Assemelhando-se ao proposto por Chaves et al (2008) para o bioma da
Caatinga, este método de classificagdo € simples, rapido e pratico, o que o torna de

facil aplicagdo. Sendo apenas descritivo, € de baixo custo, mas sua preciséo
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depende da experiéncia e habilidade de quem o utiliza. A conversao dos padrdes de
vegetacdo descritos por essa classificagcdo em indices de biomassa da vegetagao
lenhosa (IBVL) permite também utilizar esses dados em equagdes e modelos que
descrevem processos hidrolégicos, erosivos, sedimentoldgicos, agroclimaticos e de
impactos ambientais. Utilizado como referéncia descritiva dos padrdes de
vegetacao, o IBVL, quando correlacionado com indices de reflectancia, pode auxiliar
na interpretacdo automatica de imagens de satélite, contribuindo para a agilizagao

de trabalhos de mapeamento de inventarios floristicos e florestais.
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6. CONCLUSAO

A identificacdo de areas suscetiveis a degradagcdo ambiental por
desmatamento por meio de imagens PlanetScopoe, no Territério Indigena
Apyterewa, entre os anos de 2018 a 2023, foi objetivo deste estudo, em que sao
elencadas as principais conclusées: em ambas as técnicas foi possivel observar o
aumento significativo de corte raso, bem como o aumento da extragcdo mineral. Além
disso, ficou perceptivel o melhor desempenho do SAVI em comparagdo com o kNN
para a analise de areas com mata densa, do mesmo modo que também foi notdrio a
redugao do volume de biomassa da classe vegetagéo arborea.

O kNN, por exemplo, revelou-se um método excessivamente suscetivel ao
overfitting, mostrando-se inadequado para o monitoramento de florestas densas. Em
contrapartida, o SAVI, por ser um indice espectral sensivel tanto a vegetacédo quanto
ao solo, demonstrou maior eficacia na vigilancia de areas florestais densas.

O desmatamento esta ocorrendo em um momento critico, em que a floresta
amazoénica corre o risco iminente de atravessar um ponto de inflexdo climatico do
qual talvez ndo consiga se recuperar. Nesse contexto, a Amazébnia brasileira
encontra-se pouco envolvida em projetos que promovam o desenvolvimento
sustentavel e a preservacao florestal. Até o presente, as iniciativas de conservacao
tém se disseminado predominantemente por meio de politicas impostas de cima
para baixo, em vez de intervengdes e incentivos locais positivos na regido
amazodnica brasileira. Explorar estratégias que gerem beneficios econdmicos para os
pecuaristas a partir da manutencao das florestas pode mitigar o desmatamento tanto
dentro quanto fora da T.I. Apyterewa e em outras areas protegidas da Amazénia. Tal
estratégia pode ser crucial para incentivar praticas pecuarias sustentaveis, aumentar
a produtividade, evitar a desflorestagao, reduzir os passivos ambientais em um setor
tradicionalmente de baixo desempenho e promover a justica social e econémica
para as populagdes rurais e indigenas.

Esses achados revelam uma situagdo critica nas "areas protegidas" da
Amazobnia brasileira. Para reverter esse cenario destrutivo, € vital desenvolver
estratégias de preservacao florestal que refltam os significativos valores
ecossistémicos globais e regionais, incluindo o sequestro de carbono, a protegcéo da
saude humana contra aerossois nocivos e outros potenciais econémicos a longo

prazo. As estratégias devem contemplar o apoio a economias e praticas pecuarias e
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agricolas equitativas e sustentaveis, com o intuito de reduzir os passivos ambientais
nesses setores tradicionalmente de baixo desempenho. Tais estratégias sao
essenciais nao apenas para evitar a desflorestagcdo, mas também para mitigar os
impactos ambientais e ecologicos resultantes da perda florestal. Uma resposta mais
robusta incluiria a abordagem da ameaca de perda florestal e o feedback da

degradacgao, promovendo o recrescimento florestal em reservas degradadas.
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